
Universit�a degli studi di Roma \Tor Vergata"Corso di Laurea in Ingegneria Informati
a
Alberi di de
isioneper l'estrazione automati
adi terminologia da testi

Relatore:Dott. Roberto BasiliCorrelatore:Dott. Fabio Massimo ZanzottoLaureando:Bonaventura Coppola
Anno A

ademi
o 2000-2001



2



Indi
e
1 Introduzione 42 Estrazione di terminologia di dominio 72.1 Il 
on
etto di termine . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72.2 Caratteristi
he semanti
he e strutturali dei termini . . . . . . 112.3 Modello esteso del dominio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122.4 Informazione endogena ed esogena. . . . . . . . . . . . . . . . 132.5 Metodi di analisi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152.5.1 Analisi morfologi
a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162.5.2 Analisi sintatti
a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182.5.3 Costrutti linguisti
i ri
orrenti . . . . . . . . . . . . . . 202.5.4 Asso
iazioni lessi
ali nei termini multi-word . . . . . . 222.6 Probemati
he di individuazione dei termini . . . . . . . . . . . 232.6.1 Problemi di utilizzo dei 
ostrutti ri
orrenti . . . . . . . 232.6.2 Varianti nei termini 
omplessi . . . . . . . . . . . . . . 252.7 Metri
he di valutazione per la TE . . . . . . . . . . . . . . . . 263 Apprendimento automati
o 293.1 Il pro
esso di apprendimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 293.2 Il 
ontesto ambientale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 301



INDICE3.3 La rappresentazione dell'ambiente . . . . . . . . . . . . . . . . 323.4 Apprendimento nei problemi di 
lassi�
azione . . . . . . . . . 333.5 Alberi di de
isione . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 353.6 Il sistema di apprendimento C4.5 . . . . . . . . . . . . . . . . 404 Apprendimento automati
o di terminologia 424.1 Obiettivo spe
i�
o di questo studio . . . . . . . . . . . . . . . 424.2 Il problema dei non-termini . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 434.3 Rappresentazione dell'informazione 
ontestuale . . . . . . . . . 444.4 Il problema della modellizzazione . . . . . . . . . . . . . . . . 475 Modelli di informazione 
ontestuale 485.1 Formato dei dati disponibili . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 495.2 Formato ri
hiesto da C4.5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 505.3 Modello lo
ale-lessi
ale (L) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 515.4 Modello globale-lessi
ale (G) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 525.5 Modello globale-sintatti
o (S) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 535.6 Modello in frequenza (F) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 545.7 modelli ibridi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 556 Piattaforma sperimentale realizzata 576.1 Caratteristi
he del 
orpus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 576.2 Metodologia sperimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 596.2.1 n-fold 
ross validation . . . . . . . . . . . . . . . . . . 596.2.2 Variazione progressiva degli esempi negativi . . . . . . 606.2.3 Formalizzazione della pro
edura generale . . . . . . . . 616.3 Software realizzato . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 626.3.1 Generatore di modelli \�ltro.pl" . . . . . . . . . . . . . 636.3.2 Iteratore 
omputazionale \iter.pl" . . . . . . . . . . . . 632



INDICE6.3.3 S
ript di gestione dei lavori \bat
h" . . . . . . . . . . . 647 Risultati sperimentali 657.1 Valutazioni preliminari . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 657.2 Variazione progressiva esempi negativi . . . . . . . . . . . . . 667.3 Confronto 
on i modelli ibridi . . . . . . . . . . . . . . . . . . 698 Con
lusioni 72A Codi
e sorgente 
ommentato 74A.1 Codi
e di �ltro.pl . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74A.2 Codi
e di iter.pl . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98A.3 Esempio di s
ript bat
h . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103Bibliogra�a 106

3



Capitolo 1
Introduzione
Il presente studio si 
ollo
a nel 
ontesto generale dell'elaborazione automati
adel linguaggio naturale (Allen [13℄). Nell'ambito di tale dis
iplina, verrannopresentati argomenti teori
i e risultati sperimentali la 
ui pertinenza spe
i-�
a �e propria dell'estrazione automati
a di terminologia (Ja
quemin [10℄).Oggetto parti
olare di tale attivit�a �e l'analisi di una 
ollezione di do
umentidi dominio al �ne di selezionare tutti i termini rappresentativi.Il 
on
etto di termine assume un ruolo 
entrale nel 
orso di tutto lo studioe parti
olare attenzione verr�a data ai suoi due aspetti prin
ipali: quello se-manti
o e quello grammati
ale. Relativamente all'aspetto semanti
o, il ruolospe
i�
o del termine �e quello di rappresentare dal punto di vista linguisti
oun 
on
etto univo
o e ben de�nito, nell'ambito di un determinato 
ampodel sapere. Relativamente all'aspetto grammati
ale, il termine si presenta
ome elemento dell'enun
iato rispondente a requisiti formali (attinenti tantoalla sua struttura interna quanto al 
ontesto di utilizzo) 
he, sebbene mol-to arti
olati, 
onsentono l'impiego di te
ni
he di analisi automati
he o semiautomati
he (Langley [11℄).S
opo spe
i�
o di questo studio �e dunque quello di valutare nelle appli-4




azioni 
on
rete di estrazione terminologi
a l'eÆ
a
ia di una spe
iale sotto-
lasse di tali te
ni
he: quelle relative all'apprendimento automati
o induttivo.L'apprendimento automati
o sar�a per
i�o il se
ondo grande 
ampo di indagi-ne oggetto di trattazione: verranno inizialmente presentati i suoi 
on
etti dibase, per poi rivolgere l'attenzione a parti
olari ambiti di attivit�a (i problemidi 
lassi�
azione) e a spe
i�
he te
ni
he di apprendimento utilizzabili 
onsu

esso in tali ambiti (gli alberi di de
isione, Quinlan [14℄).A
quisiti gli strumenti operativi fondamentali, si 
er
her�a sul piano spe-rimentale una pre
isa 
onferma delle ipotesi formulate nella prima parte.Oggetto dello studio sar�a l'indagine di spe
i�
he propriet�a 
aratterizzanti lanozione di termine. Si analizzer�a in parti
olare l' informazione 
ontestualeasso
iata ai termini, 
on
etto al quale verr�a dedi
ato ampio spazio per la suaimportanza teori
a e appli
ativa.In relazione a quanto siamo andati �nora delineando, la problemati
a pi�u
omplessa da a�rontare sul piano appli
ativo sar�a la de�nizione di un mo-dello di informazione 
ontestuale rispondente a due requisiti: signi�
ativit�ae trattabilit�a 
omputazionale. Dal punto di vista della prima, si 
er
her�a unmodello e�ettivamente in grado astrarre la de�nizione generale di terminein un �ssato 
ontesto appli
ativo (nel nostro 
aso quello legale), mentre dalpunto di vista del se
ondo si 
er
her�a di 
odi�
are il modello stesso se
ondoun formalismo adatto alle te
ni
he di apprendimento induttivo utilizzate.Appare naturale 
ome un tale problema di modellazione ammetta pi�u diuna possibile soluzione. Si �e 
er
ato per questo di approfondire l'indagine adun livello soddisa
ente 
on la produzione di modelli selettivi per tipologie diinformazione. Tale appro

io ha permesso di 
onfrontare separatamente gliaspetti lessi
ali, sintatti
i e statisti
i della nozione di termine.La presentazione dei risultati quantitativi ottenuti in tali 
onfronti speri-5



mentali 
ostituis
e una fondata veri�
a dell'ipotesi generale di partenza, 
io�el'eÆ
a
ia dell'informazione 
ontestuale nell'estrazione automati
a di termi-nologia.Nel 
apitolo 2 verr�a presentata una panorami
a generale dell'estrazioneautomati
a di terminologia. Il 
apitolo 3 �e dedi
ato alle te
ni
he di ap-prendimento automati
o 
he verranno impiegate negli esperimenti, mentre il
apitolo 4 
ostituis
e una sintesi del parti
olare appro

io appli
ativo su 
uiverte l'intero studio. La de�nizione formale dei modelli utilizzati �e 
ontenutanel 
apitolo 5, mentre la loro valutazione sperimentale �e oggetto dei 
apitoli6 e 7. Seguono poi le 
on
lusioni nel 
apitolo �nale.
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Capitolo 2Estrazione di terminologia didominioObiettivo del presente 
apitolo �e fornire una panorami
a generale degliargomenti legati all'estrazione di terminologia (terminology exra
tion, TE )in un dato dominio. Verranno introdotti innanzitutto i 
on
etti fondamentalie le �nalit�a della materia, per poi guardare 
on maggior dettaglio alle sueproblemati
he prin
ipali e alle te
ni
he 
omputazionali sviluppate per supe-rarle. Con riferimento alla qualit�a dell'informazione reperibile in un testo,verr�a dato parti
olare risalto alla di�erenza tra informazione endogena, lega-ta alla struttura dei termini, ed informazione esogena, riguardante inve
e illoro 
ontesto sintatti
o e semanti
o. Tale distinzione 
ostituis
e il pi�u impor-tante punto 
ardine su 
ui verr�a basato il lavoro su

essivo. Nel 
orso dellatrattazione verranno via via presentati an
he ulteriori aspetti miranti a 
ol-lo
are la TE nel suo naturale 
ontesto appli
ativo (le TKB), 
on parti
olareattenzione agli aspetti modellisti
i.2.1 Il 
on
etto di terminePrima di entrare 
on maggior dettaglio negli aspetti spe
i�
i dell' estrazionedi terminologia di dominio, 
onviene innanzitutto individuarne intuitivamen-7



2.1. IL CONCETTO DI TERMINEte il 
ompito spe
i�
o. S
opo della TE �e analizzare 
on opportuni metodi
omputazionali una 
ollezione omogenea di testi appartenenti ad uno stessodominio (denominata 
orpus) al �ne di individuarne un insieme di terminirappresentativi. Tale operazione �e normalmente �nalizzata a due distinteappli
azioni: l'a
quisizione di 
onos
enza, mirata tipi
amente alla 
ostruzio-ne di una base di 
onos
enza, oppure l'indi
izzazione automati
a dei testi,�nalizzata ad appli
azioni di re
upero di do
umenti in una base dati. Purtrattandosi di due pro
essi tradizionalmente a

omunati nell'ambito dellaTE, si fa

ia per�o attenzione al fatto 
he, nel suggerirne l'asso
iazione, si �eimpli
itamente e volutamente fatto uso di un diverso signi�
ato della nozio-ne \termine rappresentativo" in un 
aso e nell'altro. Tale ambiguit�a dirigela nostra attenzione direttamente al 
uore della TE, 
he risiede appunto nel
on
etto stesso di termine. Mentre nel primo 
ontesto delineato (basi di
onos
enza) i termini sono 
onsiderati il �ne dell'indagine stessa, nel se
on-do 
aso ne 
ostituis
ono 
hiaramente soltanto un mezzo. L'a
quisizione di
onos
enza terminologi
a �e infatti una attivit�a 
he mira pre
isamente alla
ostruzione e allo sviluppo di spe
i�
he strutture informative, note 
ome ba-si di 
onos
enza terminologi
he (terminologi
al knowledge bases TKB), ingrado di rappresentare non soltanto sempli
i dizionari di termini ma la benpi�u 
omplessa rete 
on
ettuale indotta da questi. Vi
eversa, l'indi
izzazioneautomati
a ha lo s
opo di assegnare a 
ias
un do
umento esaminato una se-rie di des
rittori 
he rappresentino il 
ontenuto di quel do
umento spe
i�
o,rendendo 
os�� pi�u agevole il suo su

essivo reperimento. Tale attivit�a, 
omeverr�a ulteriormente 
hiarito, �e di pertinenza spe
i�
a della information re-trieval (IR). Sottolineando tale di�erenza si �e voluta ulteriormente rimar
arela 
entralit�a del 
on
etto di termine individuando tanto sul piano teori
oquanto su quello appli
ativo la potenziale 
onfusione derivante da una sua8



2.1. IL CONCETTO DI TERMINEnon 
orretta de�nizione.Al �ne di risolvere questa ambiguit�a, in [7℄ si propone l'uso della parolatermine per il primo dei due 
asi qui sopra delineati, e keyword per il se
ondo.Inoltre, i due vengono de�niti formalmente 
ome:keyword: una sequenza di parole o unit�a lessi
ali 
he 
aratterizza un do
u-mento o un insieme di do
umenti in un database.termine: una unit�a lessi
ale 
he 
aratterizza un dominio o un 
ampo spe
i-�
o, rappresentando un 
on
etto usato stabilmente nel dominio stesso.Per meglio 
omprendere tale distinzione si 
onsideri l'esempio, in materiadi intelligenza arti�
iale, di un arti
olo illustrante il funzionamento di unsistema esperto per il ri
onos
imento di funghi. In questo 
aso la parolafunghi sar�a ovviamente una keyword valida per quel parti
olare do
umento,ma non potr�a 
erto essere 
onsiderata un termine spe
i�
o dell'intelligenzaarti�
iale.Prima di 
on
entrar
i ora sui termini e sulla TE �e utile rilevare un ulte-riore tratto distintivo tra i due ambiti appli
ativi 
he siamo andati �n quidelineando. Si noti 
ome nell'uno e nell'altro 
aso la 
onos
enza ri
hiesta inmerito al dominio in esame sia profondamente di�erente. In appli
azioni diinformation retrieval la dipendenza delle keywords (molto spesso 
ostituiteda singole parole) dal 
ontesto sintatti
o e semanti
o espresso nel do
umento�e sostanzialmente tras
urabile e 
i�o 
omporta 
he le te
ni
he di indi
izzazio-ne possono per
i�o basare in massima parte il loro funzionamento su metodipuramente statisti
i, relativi ad esempio alla frequenza o alla parti
olare 
ol-lo
azione delle parole nel testo. In 
onseguenza di 
i�o, la maggioranza deimoderni sistemi di IR �e basata su un modello a spazio vettoriale, nel qualeuna lista di keyword (sia essa l'indi
e di un do
umento o il frutto di una9



2.1. IL CONCETTO DI TERMINEinterrogazione) �e trattata 
ome un vettore in uno spazio n-dimensionale,dove n �e la 
ardinalit�a dell'insieme di tutte le keyword note nella base didati. Nell'ambito di questo modello, l'attivit�a di reperimento di un do
u-mento �e sostanzialmente leggibile in termini di 
onfronto vettoriale tra ilvettore 
he esprime l'interrogazione e quelli relativi a tutti i do
umenti suiquali �e svolta la ri
er
a. Baster�a quindi de�nire sullo spazio una funzionedi distanza vettoriale aÆn
h�e il sistema risponda 
on una lista ordinata dido
umenti, fornendo per primi quelli 
on vettore-keyword a distanza minoredal vettore-interrogazione.Passando ora ad appli
azioni relative alle TKB, risulter�a 
hiaro 
he l'ana-lisi del 
orpus non pu�o pi�u fermarsi al 
onteggio di o

orrenze o di 
ollo
azonilessi
ali ri
orrenti. Proprio per la de�nizione di termine introdotta, non �e pi�uulteriormente tras
urabile il fatto 
he la sua vera funzione �e rappresentare sulpiano linguisti
o un 
on
etto ben de�nito. Ora, essendo la ri
er
a volta esat-tamente all'identi�
azione dei 
on
etti e delle relazioni 
he essi stabilis
onotra loro (
io�e la rete semanti
a indotta dal 
orpus), tale ri
er
a dovr�a dotarsidi una serie di strumenti ben pi�u raÆnati di quelli puramente statisti
i, edorientarsi all'individuazione di strutture linguisti
he ri
orrenti (pattern) nonsoltanto sul piano lessi
ale ma an
he e soprattutto su quello sintatti
o.L'opportunit�a di sviluppare tali strumenti di analisi impli
a ne
essaria-mente il ri
orso a 
ontenuti teori
i spe
i�
amente pertinenti l'elaborazioneautomati
a del linguaggio naturale.
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2.2. CARATTERISTICHE SEMANTICHE E STRUTTURALI DEI TERMINI2.2 Caratteristi
he semanti
he e strutturalidei terminiDal punto di vista del loro ambito semanti
o, i termini sono usualmente di-stinti in te
ni
i e s
ienti�
i. Mentre i primi denotano tipi
amente strumenti,manufatti, osservazioni, esperimenti o misure, i se
ondi denotano in generale
on
etti teori
i in spe
i�
i domini s
ienti�
i. Entrambi i tipi di termine sonoprevalentemente rappresentati nei dizionari in forma paradigmati
a attraver-so nomi o sintagmi nominali. Va tuttavia 
onsiderato 
he gli stessi terminipotrebbero talvolta essere espressi in spe
i�
i 
ontesti (dunque nell'uso 
or-rente) da sintagmi di diverso tipo (verbali, agettivali, ...). Ci�o nonostante,nella maggior parte dei sistemi di TE, si tende generalmente a tras
urare tale
omportamento e si restringe l'analisi al solo ambito dei sintagmi nominali.Altra importante 
lassi�
azione dei termini, questa volta di tipo struttu-rale, distingue tra termini 
omposti di un singolo lessema, 
he denominiamosempli
i, o (single-word) e termini 
omposti di pi�u lessemi, 
he denominiamo
omplessi, o (multi-word). In un termine 
omplesso 
onviene individuare ununi
o lessema 
ui attribuire un ruolo dominante (detto testa), mentre gli altrivengono generi
amente 
onsiderati modi�
atori della testa stessa. A se
onda
he si ri
ada prevalentemente in un 
aso o nell'altro (sempli
i/
omplessi), iproblemi di progettazione di un sistema di TE sono abbastanza diversi: itermini sempli
i, essendo generalmente polisemi
i, ri
hiedono spesso una ap-propriata disambiguazione semanti
a ed una arti
olata analisi del 
ontesto.I termini 
omplessi sono molto meno frequentemente polisemi
i rispetto aisempli
i, ma avendo struttura sintagmati
a sono soggetti a molte possibilivarianti (
on
etto 
he sar�a de�nito pi�u avanti) e la loro identi�
azione ri
hie-de in generale l'appli
azione di analizzatori morfologi
i e sintatti
i o metodi11



2.3. MODELLO ESTESO DEL DOMINIOstatisti
i per l'individuazione di 
ollo
azioni lessi
ali ri
orrenti. A tale ri-guardo, �e il 
aso di a

ennare brevemente 
he le appli
azioni sperimentali
onsiderate nel presente studio sono in qual
he modo trasversali rispetto alledistinzioni fatte. Pur o

upando
i infatti del 
aso generale di termini 
om-plessi, sar�a data infatti parti
olare rilevanza alla modellazione del 
ontestosintatti
o del termine, mentre il problema della sua struttura interna sar�atrattato es
lusivamente sul piano teori
o.2.3 Modello esteso del dominioAbbiamo �nora 
onsiderato il signi�
ato e le 
aratteristi
he generali dei ter-mini da un punto di vista squisitamente 
on
ettuale. Ci preo

uperemo oradi dettagliare ulteriormente il 
ontesto generale in 
ui si 
ollo
a il pro
essodi TE, 
on parti
olare attenzione al dominio di riferimento a problemati
helegate alla 
omplessit�a intrinse
a del linguaggio naturale.Un importante dato di fatto da tener presente in ogni appli
azione diTE �e 
he il 
ompito spe
i�
o della de�nizione di una terminologia pertinentea un dato dominio non pu�o (an
ora) pres
indere in generale da un robustointervento umano, sia esso di un terminologo o, pi�u auspi
abilmente, di unesperto di dominio. Compito di tale �gura �e quello di ispezionare manual-mente liste di 
andidati termini estratti (semi)automati
amente dal 
orpus edi 
ompilare dizionari 
ontrollati di tali termini.In altre parole, i terminologi e gli esperti di dominio esplorano un modelloesteso del dominio, 
ostituito dal 
orpus e da dizionari preesistenti al �ne diprodurre una nuova terminologia.Il 
ompito generale dell'elaborazione di una nuova terminologia dovr�adunque rispettare tale s
hema generale, sia 
he esso venga 
ondotto ma-12



2.4. INFORMAZIONE ENDOGENA ED ESOGENA.nualmente 
he 
on te
ni
he automati
he. In entrambi i 
asi, tale pro
essopresenta due aspetti generali. Il primo prevede l'appli
azione al testo di vin-
oli sintatti
i o semanti
i 
he isolino un sottoinsieme di termini 
andidati,il se
ondo 
omporta inve
e il 
onfronto di tali 
andidati 
on quelli presentinel dizionario 
ontrollato. A 
ausa della elevata 
omplessit�a intrinse
a dellinguaggio naturale, entrambi gli aspetti risultano notevolmente so�sti
ati.Il primo deve 
onfrontarsi in parti
olare 
on la 
omplessit�a della strutturagrammati
ale mostrata 
omunemente dai termini, mentre il se
ondo 
on lanotevole moltepli
it�a di forme grammati
ali e lessi
ali distinte 
he un me-desimo termine pu�o assumere. Tali forme, note nel 
omplesso 
on il nomedi varianti, sono originate da fenomeni linguisti
i di tipo generale e presentiin tutte le lingue, noti 
ome 
essione e derivazione. �E opportuno sottoli-neare a tale proposito 
he il pro
esso di ri
onos
imento delle varianti e dellaloro ri
onduzione all'uni
o termine di riferimento �e della massima importan-za in TE, soprattutto quando questa sia �nalizzata all'alimentazione di unaTKB. In tale spe
i�
o 
aso infatti l'aspetto puramente lessi
ale della termi-nologia passa nettamente in se
ondo piano rispetto a quello semanti
o, nelquale la funzione propria del termine �e quella di individuare univo
amenteun 
on
etto.2.4 Informazione endogena ed esogena.Gli argomenti trattati nel seguito del presente 
apitolo tenteranno di met-tere in evidenza la grande variet�a di aspetti, di metodi e di problemi legatialle appli
azioni di estrazione terminologi
a. Ci�o 
he ora preme maggior-mente sottolineare �e inve
e la motivazione di fondo di tale variet�a. Si vuole
io�e osservare 
he, sebbene diÆ
ilmente ottenibile 
on mezzi automati
i, l'in-13



2.4. INFORMAZIONE ENDOGENA ED ESOGENA.formazione terminologi
a e�ettivamente presente in un 
orpus �e in generaleestremamente ri

a, tanto sul piano della quantit�a 
he su quello della qualit�a.Relativamente al 
omplesso di tale informazione, una distinzione estrema-mente rilevante ai �ni del presente studio �e quella tra informazione endogenaed informazione esogena, quest'ultima nota an
he 
ome informazione 
on-testuale o external eviden
e. L'elemento di 
on�ne tra queste due tipologiedi informazione terminologi
a �e 
ostituito dal termine stesso. Relativamen-te ad esso, de�niamo quindi informazione endogena quella relativa alla suastruttura interna, dove per struttura intendiamo il 
omplesso degli aspettisintatti
o-grammati
ali e semanti
i 
he 
on
orrono nella determinazione deltermine in senso assoluto. De�niamo vi
eversa esogena l'informazione relati-va alle relazioni 
he il termine mantiene 
on il suo 
ontesto, intendendo an
hequi 
omprendere l'insieme degli aspetti sintatti
i e semanti
i. Appare evi-dente 
ome la linea di demar
azione 
he si sta 
er
ando di tra

iare a
quistirealmente spessore solo nel passaggio da termini sempli
i a termini 
omplessi.Soprattutto dal punto di vista endogeno, infatti, la struttura sintagmati
a diun termine 
omplesso si presta in modo notevolmente pi�u mar
ato ad essereoggetto di fenomeni 
he, 
ome vedremo, daranno luogo a numerosi problemisul piano appli
ativo.La tendenza generale delle ri
er
he nell'ambito della terminologia 
om-putazionale sembra aver nettamente privilegiato te
ni
he di ispezione dei
orpora basate sulla ri
er
a di informazione endogena. Al
uni studi 
ondottisull'informazione 
ontestuale hanno inoltre privilegiato l'aspetto semanti
olas
iando 
omunque in se
ondo piano quello sintatti
o, 
ome sar�a �e avvenutonel 
aso dei pattern linguisti
i, 
he saranno des
ritti tra i metodi di analisi.Oggetto parti
olare di questo studio, inve
e, �e proprio l'indagine del 
on-testo sintatti
o relativo ai 
andidati termini individuati nel 
orpus. Siamo14



2.5. METODI DI ANALISIper
i�o interessati dal punto di vista appli
ativo ad estrarre dal testo es
lu-sivamente l'informazione esogena riguardante la dipendenza sintatti
a del
andidato termine da eventuali altre parole nelle immediate vi
inanze.L'argomento spe
i�
o dell'informazione 
ontestuale sar�a dunque ulterior-mente approfondito nella parte sperimentale, in 
ui o

orrer�a de�nirne 
on-
retamente un modello trattabile dal punto di vista 
omputazionale.2.5 Metodi di analisiDe�nito il 
ontesto generale in 
ui si 
ollo
a il pro
esso di TE, pro
ediamoora ad una breve panorami
a delle te
ni
he tradizionalmente utilizzate per la
on
reta individuazione dei (
andidati) termini. I metodi di analisi utilizzatipossono suddividersi in simboli
i e subsimboli
i. Una analisi simboli
a �e tesaa stabilire la struttura grammati
ale e sintatti
a del testo, 
er
ando di indi-viduarne gli elementi 
ostitutivi in base alle 
ategorie proprie del linguaggioin 
ui �e stato s
ritto. Presuppone dunque la 
onos
enza delle regole gramma-ti
ali spe
i�
he di una data lingua, al �ne di ri
onos
erne l'uso all'interno deltesto. Tipi
i strumenti di questo tipo sono gli analizzatori morfologi
i e sin-tatti
i (parser). I metodi subsimboli
i a�rontano inve
e l'analisi 
on metodidi indagine non direttamente legati alla struttura grammati
ale del testo,basandosi dunque su strumenti statisti
i, probabilisti
i o derivanti dalla teo-ria dell'informazione. Esempi di questo tipo sono le te
ni
he basate sullari
er
a di asso
iazioni lessi
ali nei termini 
omplessi e/o di pattern linguisti
ipresenti nel 
ontesto, aspetti 
he verranno entrambi presentati e sviluppatinel seguito.Metodi simboli
i e subsimboli
i sono spesso utilizzati in modo 
ongiunto
on buoni risultati. �E prati
a 
omune, ad esempio, l'uso di un �ltro statisti
o15



2.5. METODI DI ANALISIa valle di un analizzatore sintatti
o, in modo da selezionare tra i 
andidatitermini solo quelli soddisfa
enti determinati vin
oli di frequenza, siano essiriferiti a tutto il 
orpus o ad un ambito lo
ale, avendo in quest'ultimo 
aso�ssato in pre
edenza una �nestra della dimensione voluta.2.5.1 Analisi morfologi
aCenni di morfologiaLa morfologia �e la parte della linguisti
a dedi
ata alla des
rizione e allo stu-dio della struttura delle parole. Inoltre indaga i me

anismi se
ondo i qualile unit�a portatri
i di signi�
ati sempli
i si organizzano in signi�
ati pi�u 
om-plessi. Questa organizzazione infatti impli
a la formazione o trasformazionedelle parole, 
io�e la determinazione della loro forma, in base a quella 
he de-ve essere la loro funzione nella sintassi del dis
orso. Il termine \morfologia"indi
a an
he l'insieme delle strutture e dei me

anismi inerenti la forma delleparole, inteso 
ome attributo proprio di un sistema linguisti
o. La morfologiadi una lingua �e dunque l'insieme degli elementi, delle 
ategorie e delle regole
he riguardano la forma delle parole in quella linguaAnalizzando per su

essiva segmentazione un enun
iato del linguaggioumano, l'unit�a minima di prima arti
olazione, ovvero la minima unit�a iso-labile dotata di un signi�
ato proprio e pre
iso, �e il morfema. Tuttavia talesigni�
ato non �e autonomo rispetto a quello degli altri morfemi, ma �e usatosolo in una modalit�a di spe
i�
azione re
ipro
a. Infatti il morfema pu�o ser-vire non solo a rappresentare il 
on
etto di 
ui si sta parlando, ma an
he esoprattutto a indi
are se si tratta di un oggetto o di una azione, se l'oggetto�e uno o sono molti, se l'azione �e in atto o �e 
on
lusa, 
hi la 
ompie, e 
os���no a determinare 
ompletamente il signi�
ato (e la forma) della parola. 16



2.5. METODI DI ANALISIVediamo un esempio di 
ome sia possibile s
omponendo una parola in-dividuarne i morfemi 
ostituenti. La parola sgon�avamo �e s
omponibile neimorfemi s- (indi
ante negazione), -gon�- (indi
ante immissione di aria inun 
orpo), -av- (indi
ante azione 
ompiuta 
ontinuativamente nel passato),-amo (indi
ante un soggetto moltepli
e in 
ui �e in
luso il parlante). Cias
u-no dei morfemi, dunque, rappresenta un signi�
ato spe
i�
o 
he modi�
a edetermina il signi�
ato 
omplessivo della parola di 
ui fa parte. La maggiorparte delle parole �e 
ostituita in modo analogo a quello visto, ovvero 
on unnu
leo semanti
o, o radi
e, 
ui vengono aggregate una o pi�u desinenze edeventualmente uno o pi�u aÆssi, 
he modi�
ano o determinano il signi�
atofondamentale della radi
e. A se
onda della 
ategoria lessi
ale, la radi
e pu�o
on�gurarsi in un tema, ovvero in una forma derivata (ma non an
ora unaparola 
ompleta) 
he 
aratterizza tutte le forme della parola attestate perquella 
ategoria lessi
ale. Ad esempio, temi derivati dalla radi
e am- sonoamor-, amabil-, amorevol- e simili.Metodi di analisi morfologi
aConsiderando i 
on
etti appena introdotti, possiamo de�nire i due passi fon-damentali dell'analisi morfologi
a. Il primo passo 
onsiste nella s
omposizio-ne della frase in parole distinte, il se
ondo nella s
omposizione delle singoleparole in morfemi. A partire da questo s
hema generale, esistono due prin-
ipali te
ni
he analisi morfologi
a nelle appli
azioni di TE: lo stemming (ba-sato prevalentemente su regole morfologi
he) e l'analisi basata su dizionarilessi
ali.Lo stemming (estrazione del tema) 
omprende un insieme di te
ni
heutilizzate per ri
ondurre le parole al loro tema originario. Si �e visto nella breveintroduzione alla morfologia 
he il tema �e in generale diverso dalla radi
e ed17



2.5. METODI DI ANALISI�e una stringa 
omune ad un insieme di parole morfologi
amente legate traloro. Gli algoritmi di stemming 
ompiono sostanzialmente due operazionidistinte: estrazione dei suÆssi (aÆssi 
he seguono la radi
e) e registrazione.Il modulo estrattore di suÆssi elimina da 
ias
una parola una terminazione
he ritiene essere il pi�u lungo suÆsso possibile. Inteso in tal senso, viene
onsiderato suÆsso una stringa 
he dal punto di vista linguisti
o �e in realt�auna 
on
atenzione di pi�u suÆssi di�erenti. Come se
onda operazione, i temiprodotti dall'estrattore vengono normalizzati da una funzione di registrazioneper tener 
onto della presenza di eventuali variazioni gra�
he.Al 
ontrario dello stemming, l'analisi basata su dizionari sfrutta informa-zioni puramente lessi
ali presenti in una apposita base di dati. Tra le variete
ni
he 
omprese in questa 
lasse 
i limitiamo a 
itare il word-based approa-
h, basato sul prin
ipio 
he nuove parole possono essere generate da ve

hiemediante opportune regole di trasformazione e il 
on
atenative approa
h, ba-sato sulla 
onos
enza di tutte le forme base delle parole e di tutti i possibilisuÆssi 
essivi 
he possono essere loro asso
iati.2.5.2 Analisi sintatti
aCenni di sintassiNell'ambito della linguisti
a, si 
hiama sintassi l'insieme delle norme 
he al-l'interno di una lingua regolano la formazione delle frasi e la disposizionedegli elementi 
he le 
ostituis
ono. La struttura in 
ui si dispongono i signi�-
ati all'interno dell'enun
iato �e 
hiamata 
atena sintatti
a. Questa strutturaha un impianto fortemente gerar
hi
o dal punto di vista logi
o, indipenden-temente da quale sia l'ordine della sequenza lineare in 
ui si susseguono glielementi 
he la 
ompongono. 18



2.5. METODI DI ANALISIIl sintagma �e l'unit�a minima nella 
atena sintatti
a: 
ostituis
e 
io�e unastringa di parole a

omunate dalla medesima funzione logi
a all'interno del-l'enun
iato. La parola fondamentale di un sintagma, senza la quale il sin-tagma non sussisterebbe o non sarebbe 
omprensibile, �e 
hiamata testa delsintagma. Gli altri elementi, a

essori pi�u o meno importanti dal punto divista del senso, ma sempre a

omunati alla testa dalla funzione logi
a, sonodetti modi�
atori.I sintagmi vengono 
lassi�
ati a se
onda della 
ategoria grammati
ale 
uiappartiene la parola 
he funge da testa. Avremo quindi sintagmi nominali,sintagmi verbali, sintagmi preposizionali, e 
os�� via. Tra due sintagmi pu�omanifestarsi un rapporto di dipendenza: quando uno dei due non potrebbesussistere senza l'altro si di
e 
he dipende da questo. Tra i due, il sintag-ma indispensabile viene detto dominante. Generalmente si 
onsidera 
he lamaggioranza delle frasi prodotte nella 
omuni
azione umana sia 
ompostaalmeno da un sintagma nominale e da un sintagma verbale, an
he se questaregola non �e di validit�a generale.Per l'analisi della struttura di una frase �e ne
essario ri
orrere ad una rap-presentazione dei livelli di dipendenza e dei legami logi
i tra i vari sintagmi.Il pi�u di�uso s
hema di rappresentazione �e lo s
hema ad albero, 
he analizzala frase a individuando a 
ias
un livello i sintagmi 
he lo popolano (nodi)e i rispettivi legami (rami) 
on i sintagmi a livello su

essivo, �n
h�e non sigiunge alla des
rizione 
ompleta della frase se
ondo i suoi 
ostituenti atomi
i(foglie).Analizzatori sintatti
iConsideriamo qui in estrema sintesi soltanto al
une 
aratteristi
he generalidegli analizzatori sintatti
i, strumenti normalmente 
aratterizzati da un no-19



2.5. METODI DI ANALISItevole grado di 
omplessit�a. S
opo di un analizzatore sintatti
o (parser) �equello di individuare la struttura sintatti
a di una frase, ri
onos
endone isintagmi e le dipendenze logi
he esistenti tra questi. Vi sono molti possibilialgoritmi di parsing. Al
uni funzionano in modo top-down, iniziando dallaradi
e dell'albero ed espandendosi, seguendo le regole grammati
ali, �no a
omba
iare 
on la stringa originaria 
ostituente la frase. Altri usano una
ombinazione di top-down e bottom-up, altri an
ora te
ni
he di programma-zione dinami
a volte ad evitare le ineÆ
ienze derivanti dal ba
ktra
king. Dalpunto di vista stori
o, lo sviluppo delle te
ni
he di parsing �e stato largamentein
uenzato dalle teorie linguisti
he 
he si andavano via via sviluppando. Leprime te
ni
he di analisi sintatti
a (deep parsing), sulla s
ia degli studi diChomsky, erano basate su grammati
he notevolmente so�sti
ate e miravanoalla spiegazione esaustiva e parti
olareggiata della struttura della frase. Talite
ni
he portavano ad algoritmi lenti ed ineÆ
ienti e furono gradualmentesostituite. Negli anni '80-'90, 
on la nas
ita della information extra
tion,si 
omin
i�o ad adottare modelli pi�u sempli
i della struttura della frase, 
heportarono allo sviluppo delle attuali te
ni
he di shallow parsing, organizzatein un insieme strati�
ato di livelli di analisi. Citiamo tra questi il tagging,mirante ad eti
hettare le singole parole 
on la rispettiva 
ategoria lessi
ale(nomi, verbi, aggettivi, ...) ed il 
hunking, 
onsistente in un primo raggrup-pamento delle parole in pi

oli insiemi 
ontigui (
hunks) di signi�
ato bende�nito.2.5.3 Costrutti linguisti
i ri
orrenti�E stata pi�u volte sottolineata l'importanza di individuare le relazioni 
on
et-tuali esistenti tra i termini presenti nel 
orpus. Tali relazioni, si �e an
he detto,sono 
ostituenti essenziali delle TKB e sono alla base della rete semanti
a20



2.5. METODI DI ANALISIrappresentata sul piano linguisti
o nel 
orpus.Vediamo qui ora 
ome le informazioni inerenti le relazioni tra 
on
ettipossono rivelarsi estremamente preziose non solo al �ne di rappresentare ildominio, ma an
he 
ome base partenza per l'estrazione di nuovi termini. Late
ni
a in questione si basa sull'osservazione 
he a parti
olari relazioni 
on-
ettuali, 
ome iperonimia, iponimia, meronimia e funzionalit�a 
orrispondonotipi
amente 
ostrutti linguisti
i (linguisti
 patterns) 
aratteristi
i e ri
orrenti
he nel linguaggio naturale sono per l'appunto utilizzati per esprimere queiparti
olari tipi di relazione. Dunque l'individiazione di 
erto pattern all'inter-no di un testo pu�o essere indi
ativa della presenza di una spe
i�
a relazione
on
ettuale, ed in questo 
aso gli elementi lessi
ali legati al pattern saranno
on ogni probabilit�a dei buoni 
andidati termini. Sebbene tutti i linguagginaturali presentino un 
omportamento generale di questo tipo, �e opportu-no 
he le te
ni
he 
he intendano giovarsene si 
on
entrino non soltanto suuna spe
i�
a lingua ma an
he su un ben delimitato dominio. Le proble-mati
he legate all'estrazione dei pattern linguisti
i saranno analizzate 
onmaggior dettaglio in una apposita sezione, mentre 
onviene qui illustrarneulteriormente la struttura generale.I 
ostrutti tipi
i ai quali siamo interessati sono essenzialmente di due 
las-si, grammati
ali e lessi
ali. Possono far parte della prima pattern 
he espri-mono vin
oli sulle parti del dis
orso 
oinvolte (per esempio NOME+VERBO)o sui legami sintatti
i 
he esse stabilis
ono 
on il 
ontesto lo
ale. I pattern ditipo lessi
ale, inve
e, prevedono l'uso di opportune parole in presenza di part-
olari relazioni, 
ome ad esempio \�e parte di", \
ontiene", \�e funzione di".Rivestono parti
olare importanza spe
i�
he 
lassi di verbi (verbi de�nitori)parti
olarmente ri
orrenti nella de�nizione di nuovi 
on
etti. La ri
er
a di ta-li verbi in 
orpora di tipo manualisti
o/normativo pu�o portare e�ettivamente21



2.5. METODI DI ANALISIall'estrazione di numerosi termini essenziali all'interno del dominio.2.5.4 Asso
iazioni lessi
ali nei termini multi-wordPrendiamo in 
onsiderazione ora il 
ompito spe
i�
o di individuare i terminidi tipo 
omplesso. Un aspetto importante di tali termini �e la modalit�a diasso
iazione delle parole 
he li 
ompongono. Da un punto di vista proba-bilisti
o, i termini 
omplessi sono insiemi di parole 
he tendono a ri
orrere
ombinatamente nel 
orpus, vei
olando un signi�
ato spe
i�
o 
he non �esempli
emente la 
ombinazione dei signi�
ati dei singoli 
ostituenti. Tale fe-nomeno pu�o essere quantitativamente misurato attraverso una ampia variet�adi metri
he, originariamente sviluppate in altri 
ampi di ri
er
a. Metodi sta-tisti
i, ad esempio, misurano la frequenza delle o

orrenze 
ombinate di pi�uparole in una �nestra �ssata. Metodi presi in prestito dall'information retrie-val in
ludono inve
e funzioni di similitudine (Di
e, Ja

ard, 
oseno) appli
ateal modello a 
ampo vettoriale gi�a des
ritto in pre
edenza. Un metodo 
las-si
o preso in prestito dalla teoria dell'informazione �e la Mutual Informationde�nita 
ome MI(X; Y ) = log2 P (w1; w2)P (w1)P (w2)dove X e Y sono variabili aleatorie 
orrispondenti ai 
ampioni 
onsiderati,in 
ui x = w1 (prima parola) e y = w2 (se
onda parola) rispettivamente. LaMI rappresenta il rapporto logaritmi
o della probabilit�a 
ongiunta di trovarew1 e w2 nella �nestra �ssata sulla probabilit�a 
he tale evento avrebbe se ledue variabili fossero indipendenti.
22



2.6. PROBEMATICHE DI INDIVIDUAZIONE DEI TERMINI2.6 Probemati
he di individuazione dei ter-mini2.6.1 Problemi di utilizzo dei 
ostrutti ri
orrentiSebbene la ri
er
a di pattern linguisti
i per l'a
quisizione di 
onos
enza ap-paia una te
ni
a molto promettente, la sua appli
azione 
on
reta si presentamolto pi�u diÆ
oltosa del previsto. Innanzi tutto, ad un livello di organiz-zazione generale, l'indagine dei pattern presuppone una serie di pre
edentifasi analiti
he a pi�u basso livello (parsing) non an
ora in grado di garantirerisultati sempre soddisfa
enti.Passando inve
e ai problemi propriamente inerenti i pattern, essi sonosostanzialmente distinguibili in due diverse 
lassi: fanno parte della primaquestioni relative alla ri

hezza linguisti
a 
on 
ui essi si manifestano, men-tre nella se
onda troviamo osta
oli 
he impedis
ono a monte il loro uso indeterminate 
ir
ostanze.Problemi insiti nella ri

hezza linguisti
aI pattern linguisti
i, siano essi di tipo lessi
ale o grammati
ale, presentano ingenerale la 
aratteristi
a 
he, per 
ias
una relazione 
on
ettuale, l'elen
o deipattern ad un 
erto momento individuati 
ostituis
e un insieme n�e pi

olon�e tantomeno stabile. Problemi di questo tipo in
ludono:Impredi
ibilit�a. Nella 
ompilazione di liste di pattern sembra e�ettivamen-te 
he non si ries
a mai a 
atturarli tutti. Mentre al
uni di essi sem-brano abbastanza logi
i, 
ome �e un per l'iperonimia, e 
ontiene perla meronimia, altri sembrano estremamente impredi
ibili. Si 
onside-ri l'esempio del verbo 
olonizzare. Fuori del 
ontesto, non si sarebbemai portati ad asso
iare tale verbo 
on la meronimia. Tuttavia, nell'23



2.6. PROBEMATICHE DI INDIVIDUAZIONE DEI TERMINIesempio \i mi
robi 
olonizzano il 
on
ime" �e 
hiaro 
ome esso vei
olil'importante informazione 
he i mi
robi sono e�ettivamente 
ostituentidel 
on
ime.Polisemia. Un determinato pattern pu�o essere portatore non solo di unaparti
olare relazione 
on
ettuale, ma in 
ontesti diversi an
he di infor-mazioni di�erenti. Si 
onsideri ad esempio il verbo de�nire. Pur es-sendo esso estremamente signi�
ativo, in quanto utilizzato tipi
amenteper introdurre termini rilevanti, 
ome in frasi del tipo \X �e de�nito 
o-me...", il medesimo verbo �e spesso utilizzato nel senso di 
reare, 
omeper esempio in \de�nire le 
olonne" in un word-pro
essor. Altro esem-pio eloquente �e dato dalla preposizione di. Sebbene essa indi
hi spessomeronimia, 
ome in \il 
on
ime �e troppo povero di sali", la stessa pu�ogenerare se utilizzata in questo senso an
he un elevato rumore, 
omein \
on
ime di elevata umidit�a".Dipendenza dal dominio Al
uni pattern sono 
hiaramente 
aratteristi
idi un dominio spe
i�
o. Ad esempio spe
ie indi
a iperonimia in un
ontesto biologi
o (\X �e una spe
ie di Y") esattamente 
ome sfumaturala indi
a in un 
ontesto 
romati
o (\il lilla �e una sfumatura del viola")Limitazioni strutturali nell'uso dei patternIn al
uni 
asi la 
onos
enza �e espressa all'interno del 
orpus 
on mezzi strut-turalmente diversi dai pattern linguisti
i. Si 
onsiderino al
uni esempi:Uso di a

orgimenti tipogra�
i. In molti 
asi una relazione di iperoni-mia pu�o essere espressa 
on l'uso delle parentesi, del trattino o an
hedella virgola (es: \il 
on
ime, un 
omposto nutritivo per il terreno").24



2.6. PROBEMATICHE DI INDIVIDUAZIONE DEI TERMINIS
rittura 
reativa. Quando un testo �e s
ritto in un parti
olare stile arti-sti
o, diventa spesso arduo 
er
are pattern linguisti
i per l'a
quisizionedi 
onos
enza. Si pensi ad esempio a �gure di senso 
ome la metafora,la 
ui pe
uliarit�a �e proprio quella di sostituire elementi lessi
ali 
on iloro 
orrispondenti di un 
ampo semanti
o di�erente (es: \Si �e messain moto la solidariet�a")Estensione del 
ontesto. Tipi
amente il 
ampo di indagine nella ri
er
adi pattern linguisti
i �e limitato ad una 
erta distanza dal 
andidatotermine, ad esempio nell'ambito della medesima frase. Nas
e quindi unserio problema ogni volta 
he il termine 
andidato non venga ripetutonelle frasi su

essive, sia esso sottinteso o sostituito da un pronome.Dalla sintesi dei vari possibili osta
oli brevemente ri
hiamati, si 
ogliela ne
essit�a di ulteriori passi di ri
er
a prima 
he le te
ni
he di TE basatesu pattern linguisti
i giungano ad un livello soddisfa
ente di pre
isione. Simanifesta in parti
olare la ne
essit�a di pro
edere all'analisi di grandi quan-tit�a di testi per arri

hire la 
onos
enza spe
i�
a dei domini. Il vin
olo aduno spe
i�
o dominio appli
ativo sembra attualmente proporsi 
ome uno deiproblemi pi�u diÆ
ili da superare.2.6.2 Varianti nei termini 
omplessiSi �e visto 
he la forma assunta da un termine presente in un testo pu�o esseremolto di�erente dalla sua forma paradigmati
a utilizzata in una TKB o an
hesempli
emente in un dizionario. Venendo ora spe
i�
amente ai termini multi-word, �e intuibile 
ome, a fronte di una struttura interna pi�u 
omplessa, laquantit�a di fattori potenzialmente portatori di varianti tenda naturalmentead aumentare. Questo porta ovviamente 
on s�e la ne
essit�a di maggiori sforzi25



2.7. METRICHE DI VALUTAZIONE PER LA TEsul piano 
omputazionale aÆn
h�e tutte le varianti di 
ias
un termine siano
orrettamente ri
onos
iute e riportarte alla sua forma paradigmati
a.Quando �e inserito in un 
ontesto spe
i�
o, il termine deve soddisfareinnanzitutto esigenze di 
omuni
azione prima 
he eventuali requisiti forma-li. Tali esigenze sono generalmente individuabili in tre 
riteri: e
onomia,pre
isione, appropriatezza.Si 
onsideri ad esempio il termine olio di semi di girasole. Questo, per il
riterio di e
onomia, pu�o fa
ilmente mutare nel pi�u sempli
e olio di girasole.In direzione opposta, il 
riterio di pre
isione pu�o determinare l'aggiunta diuna o pi�u spe
i�
azioni (modi�
atori) al nu
leo originario del termine (te-sta). Come esempio di quest'ultimo 
aso si 
onsideri la trasformazione daamministratore delegato a amministratore delegato della so
iet�a.Il 
riterio di appropriatezza agis
e 
ombinatamente ai due pre
edenti met-tendo in gio
o ulteriori esigenze derivanti dalla natura del 
ontesto, dalla
onos
enza del dominio, dal grado di generalit�a della frase, dal livello diformalit�a del do
umento.2.7 Metri
he di valutazione per la TEProdurre 
riteri di valutazione signi�
ativi in ambito di TE �e un proble-ma fortemente dipendente dal tipo di appli
azione 
he si intende analizzare.Un pro
esso di a
quisizione di 
onos
enza �nalizzato alla 
ostruzione di unaTKB ri
hiede evidentemente la de�nizione di attributi di qualit�a in grado dides
rivere l'appropriatezza non soltanto di un sempli
e dizionario di termi-ni ma di tutta la rete 
on
ettuale da questi indotta. Valutazioni di questotipo sono in ultima analisi 
ompetenti ad esperti di dominio e�ettivamentequali�
ati nella valutazione della 
onos
enza rappresentata in quella spe
i�-26



2.7. METRICHE DI VALUTAZIONE PER LA TE
a TKB. Con riferimento ad appli
azioni meno 
omplesse e pur tenendo benferme le distinzioni fatte in merito alla de�nizione di termine, presentiamoqui due metri
he di valutazione tradizionalmente utilizzate nelle appli
azionidi IR. L'obiettivo �nale, in quel 
aso, �e selezionare tutti e soli i do
umentirilevanti fornendoli poi in risposta ad una 
erta interrogazione dell'utente(query). Dal punto di vista dell'indi
izzazione automati
a il pro
esso pu�oessere riletto in termini di estrazione di tutti e soli i \termini" notevoli (sonoin realt�a keywords!), 
omprendendo in questi le eventuali varianti.Nel 
aso generale, le o

orrenze estratte IE si sovrappongono solo par-zialmente 
on quelle e�ettivamente rilevanti IR, indu
endo nel pro
esso una
erta quantit�a di rumore (o

orrenze irrilevanti erroneamente estratte) eduna 
erta quantit�a di silenzio (o

orrenze rilevanti ma erroneamente nonestratte). Questi due eventi sono alla base delle due tradizionali metri
he divalutazione note 
ome pre
ision e re
all :P = jIE\IRjjIEjR = jIE\IRjjIRjPre
ision �e la proporzione di oggetti rilevanti tra quelli estratti, mentrere
all �e la proporzione di oggetti estratti tra quelli rilevanti. Elevati valoridi pre
ision (prossimi ad 1) indi
ano basso rumore, mentre valori elevati dire
all indi
ano basso silenzio. Queste due misure tuttavia non de�nis
ono
ompletamente il quadro in quanto il problema in esame �e 
aratterizzatoe�ettivamente da tre gradi di libert�a. La metri
a utilizzata generalementeper 
ompletare la des
rizione �e il fallout, o il suo 
omplementare pre
ision offallout :
27



2.7. METRICHE DI VALUTAZIONE PER LA TE
� = k(I n IR) n IEkkI n IRk
orrispondente alla proporzione di oggetti non rilevanti sui non estratti,dove I �e l'insieme di tutti gli oggetti 
onsiderati.
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Capitolo 3
Apprendimento automati
o
Nel pre
edente 
apitolo sono stati presentati i 
on
etti di base ed al
uneproblemati
he generali relative alle appli
azioni di estrazione terminologi
a.In parti
olare �e stata presa in 
onsiderazione la possibilit�a di sfruttare nel-l'individuazione dei termini la loro informazione 
ontestuale. Nei su

essivi
apitoli verr�a des
ritta una piattaforma sperimentale 
ostruita a supporto ditali ipotesi. Le te
ni
he modellisti
he ed algoritmi
he di 
ui si far�a uso di-s
endono dalla teoria dell'Apprendimento Automati
o (ma
hine learning), i
ui tratti essenziali sono oggetto del presente 
apitolo. Dopo una esposizionegenerale delle prin
ipali questioni inerenti la materia, sar�a dato parti
olarerilievo ai problemi di 
lassi�
azione e agli alberi di de
isione.3.1 Il pro
esso di apprendimentoLa 
apa
it�a di apprendere �e universalmente ri
onos
iuta 
ome 
aratteristi-
a essenziale di qualsivoglia sistema supposto \intelligente". Lo studio deipro
essi alla base dell'apprendimento �e quindi per sua stessa natura multi-dis
iplinare e 
ostituis
e un punto di 
onfronto per una grande variet�a di29



3.2. IL CONTESTO AMBIENTALEsettori s
ienti�
i apparentemente non 
ollegati, 
ome l'intelligenza arti�
ialee la psi
ologia 
ognitiva. In parti
olare, l'apprendimento automati
o si o
-
upa dello studio dei pro
essi 
omputazionali alla base dell'apprendimentostesso, tanto negli elaboratori arti�
iali quanto negli stessi esseri umani 
he liprogrammano. �E utile sottolineare 
he se da un lato l'aspetto \
omputazio-nale" pu�o far sembrare arti�
ioso questo parallelo, dall'altro la 
omplessit�adegli algoritmi di ma
hine learning raggiunge fa
ilmente un livello al qualenon si pu�o pres
indere da problemati
he 
he asso
iamo molto pi�u 
omune-mente all'essere umano 
he non ad una ma

hina di 
al
olo, 
ome la naturadei 
on
etti e delle relazioni 
he li legano, il ragionamento per induzione, lereazioni a fronte di stimoli esterni. A

ade quindi 
he gli studi psi
ologi
o-
ognitivi sull'apprendimento e quelli spe
i�
i dell'intelligenza arti�
iale ten-dano a 
ompletarsi re
ipro
amente: mentre quest'ultima ha la possibilit�adi sviluppare teorie ed appli
azioni a partire da modelli non suoi (
aso em-blemati
o le reti neurali), i primi possono trovare nelle te
ni
he spe
i�
hedell'apprendimento automati
o preziosi strumenti di veri�
a.3.2 Il 
ontesto ambientaleSi �e fatto solo un rapido 
enno alla grande variet�a di questioni legate al 
on-
etto di apprendimento, ma dovrebbe risultare abbastanza 
hiara la grandediÆ
olt�a di darne una de�nizione allo stesso tempo 
on
isa ed esaustiva.Ponendo
i tuttavia in un quadro di riferimento pi�u orientato alle appli
a-zioni, potremmo tentare empiri
amente di de�nire l'apprendimento 
ome ilmiglioramento delle prestazioni in un determinato ambiente, ottenuto 
onuna progressiva a
quisizione di 
onos
enza risultante da esperienza maturatainternamente all'ambiente stesso. La 
aratteristi
a pi�u importante di questa30



3.2. IL CONTESTO AMBIENTALEde�nizione �e la sua a�ermazione 
he l'apprendimento non pu�o essere des
ritto
ome pro
esso a se stante. L'agente 
he apprende �e 
ollo
ato in un ambientede�nito ed �e su tale ambiente 
he pu�o eventualmente sperare di apprendereal
un
h�e. Sempre dalla de�nizione si evin
e 
he l'agente �e inoltre legato adun 
erto patrimonio di 
onos
enza dal quale pu�o attingere o al quale pu�oaggiungere nuovi elementi. Ambiente e 
onos
enza sono dunque due 
ompo-nenti 
hiave, dalla 
ui de�nizione dipende impres
indibilmente la qualit�a senon addirittura la possibilit�a stessa del pro
esso di apprendimento.La tipologia degli elementi portatori di 
onos
enza reperibili in un da-to ambiente determina direttamente una importante 
aratterizzazione delpro
esso stesso di apprendimento. Questo �e detto supervisionato o nonsupervisionato a se
onda 
he l'agente possa o meno ottenere un feedba
krelativamente all'eÆ
a
ia delle azioni 
ompiute.Si 
onsideri l'esempio di un sistema automati
o di frenata in un vei
olo.Tale sistema si trover�a ad operare in una grande variet�a di 
ondizioni atmo-sferi
he e di fondo stradale. Supponiamo 
he la 
onos
enza a priori de�nitadal progettista non sia suÆ
iente a des
rivere tutte le possibili 
ondizionioperative, 
i saranno dunque 
asi in 
ui il sistema, a
quisito tramite sensoriun 
erto numero di elementi esterni (velo
it�a, temperatura, umidit�a, 
aratte-risti
he del fondo stradale) si trover�a a dover \tentare" una 
erta (re)azione,
onsistente nella quantit�a di potenza erogata nell'azione di frenata. Una vol-ta fermato il vei
olo, note le 
ondizioni iniziali des
ritte e l'azione intrapresain 
ondizioni di parziale in
ertezza, risulta estremamente prezioso per il siste-ma \intelligente" 
onos
ere l'e�ettivo spazio di frenata 
he �e stato in gradodi o�rire 
ome risultato della sua azione.Tale informazione, 
onfrontata 
on altre ottenute in 
ir
ostanze analo-ghe, pu�o permettere al sistema di ragionare in modo induttivo ed apprendere31



3.3. LA RAPPRESENTAZIONE DELL'AMBIENTEquale sia e�ettivamente la forza frenante pi�u opportuna al ripetersi di quelledeterminate 
ir
ostanze esterne. Con l'aumentare dell'esperienza ed il pro
e-dere dell'apprendimento risulteranno via via sempre pi�u ridotti i 
asi in 
uiil sistema �e 
ostretto a prendere de
isioni in 
ondizioni di in
ertezza.Quello des
ritto ora �e un 
aso tipi
o di apprendimento supervisionato, in
ui 
io�e l'ambiente rende disponibili informazioni tanto sul suo stato attualequanto sull'esito delle azioni intraprese. E' naturalmente intuibile 
ome gliambienti supervisionati siano estremamente pi�u favorevoli dei non supervi-sionati, mentre non stupis
e il fatto 
he questi ultimi siano di fatto la regolapi�u 
he l'e

ezione. Spesso infatti la \supervisione" �e arti�
ialmente 
reata in
ondizioni di laboratorio tramite la presenza di un \istruttore", 
he intervie-ne in quella fase della \vita" dell'agente in 
ui esso ri
eve quella 
onos
enzaa priori 
he si rivela estremamente preziosa soprattutto in ambienti \ostili".3.3 La rappresentazione dell'ambienteA

anto al grado di supervisione, altre 
aratteristi
he 
ontribuis
ono a ren-dere un ambiente pi�u o meno \a

ogliente" dal punto di vista dell'apprendi-mento. La sua 
omplessit�a, ad esempio, �e una 
aratteristi
a essenziale, nellamisura in 
ui si riper
uote nella diÆ
olt�a di des
rivere i 
on
etti. Con
ettiintrinse
amente pi�u so�sti
ati sono pi�u diÆ
ili da apprendere, 
ome a

adead esempio 
on le grammati
he nei domini linguisti
i.La 
omplessit�a dell'ambiente appare spesso in relazione ad un'altra 
a-ratteristi
a negativa: la quantit�a di attributi (features) irrilevanti ai �nidell'apprendimento. Spesso non �e opportuno o non �e possibile selezionare apriori le features su 
ui 
ondurre il pro
esso, ed un numero troppo elevatodi informazioni irrilevanti pu�o 
ostituire un grosso osta
olo al sistema 
he32



3.4. APPRENDIMENTO NEI PROBLEMI DI CLASSIFICAZIONE
er
a di isolarle e s
artarle. Altro fattore limitante �e il rumore. Nei sistemidi apprendimento questo pu�o riguardare tanto la des
rizione dell'oggetto (lefeatures) quanto il feedba
k 
he il sistema ri
eve dall'ambiente. Il problemadell'eliminazione del rumore �e aggravato dal fatto 
he, essendo tipi
amentel'ambiente per lo pi�u in
ognito, oggetti nuovi e lievemente di�erenti da quellinoti ris
hiano di essere erroneamente 
lassi�
ati 
ome rumorosi.Altri fenomeni di disturbo possono essere legati non tanto all'ambientema al linguaggio adottato per des
riverne il modello 
he verr�a e�ettivamentesottoposto all'agente. Il problema della modellizzazione e rappresentazio-ne dell'ambiente 
ostituis
e un punto parti
olarmente deli
ato, in quantoil modello pu�o impli
itamente nas
ondere determinate features rilevanti edesaltarne vi
eversa altre del tutto inutili. In ambienti 
omplessi, la modalit�as
elta per la loro rappresentazione pu�o 
ondizionare notevolmente il risultatodel pro
esso.Il dominio del linguaggio naturale, nel quale questo lavoro si pone, so�rein modo mar
ato di tali problemati
he ed ha ri
hiesto un ulteriore sforzo infase sperimentale, valutando 
ontemporaneamente pi�u modelli in parallelo,
ome verr�a des
ritto nel seguito.3.4 Apprendimento nei problemi di 
lassi�-
azioneI problemi di 
lassi�
azione 
ostituis
ono un dominio frequentemente as-so
iato a pro
essi di apprendimento. In tali problemi non si tratta di intra-prendere azioni ma di 
lassi�
are oggetti. Il presente lavoro si 
ollo
a essostesso in un dominio di 
lassi�
azione, in quanto l'estrazione di terminologia�e una operazione 
he presuppone per de�nizione il ri
onos
imento di un ter-mine da un non-termine. E' opportuno dunque rivisitare i 
on
etti sin qui33



3.4. APPRENDIMENTO NEI PROBLEMI DI CLASSIFICAZIONEesposti in materia di apprendimento automati
o nel 
ontesto pi�u spe
i�
odei problemi di 
lassi�
azione. Ci�o 
he abbiamo sin qui de�nito \agente"�e dato ora da una pura funzione di de
isione. L'ambiente �e 
ostituito daoggetti tutti dello stesso tipo, des
ritti 
io�e da un 
omune insieme di featuresselezionate a priori. Queste sono ra

olte in un vettore (feature ve
tor) e 
ia-s
un oggetto spe
i�
o 
ostituis
e una sua istanza (o esempio, o 
ampione).Inoltre l'insieme di tutti gli oggetti disponibili �e partizionato in modo tale
he 
ias
uno appartenga ad una ed una sola 
lasse. Compito della funzionedi de
isione �e quindi quello di analizzare gli oggetti (esempi) 
he le vengonosottoposti, valutarne le features, e stabilirne l'appartenenza ad una 
lassepiuttosto 
he alle altre.Abbiamo quindi 
he, nel 
ontesto di un problema di 
lassi�
azione, l'og-getto del pro
esso di apprendimento �e proprio la funzione di 
lassi�
azione.L'eÆ
a
ia dell'apprendimento sar�a allora quanti�
abile 
on l'eÆ
ienza dellafunzione di de
isione valutata nel suo 
lassi�
are gli oggetti. La funzione dide
isione viene appresa per induzione da un algoritmo opportuno, al qualevengono sottoposti un 
erto numero di 
ampioni insieme alle relative 
lassidi appartenenza. In questo 
aso spe
i�
o, 
io�e di apprendimento supervisio-nato in problemi di 
lassi�
azione, il pro
esso �e talvolta detto \learning byexamples" _Vi
eversa, nel 
aso di apprendimento non supervisionato, non vie-ne fornita all'algoritmo di apprendimento la 
lasse dei 
ampioni sottopostie questo opera alla 
ie
a, basandosi es
lusivamente su dati relativi all'eÆ-
ienza a posteriori della funzione, per la 
ui 
ostruzione viene utilizzato unappro

io in
rementale.Un pro
esso di apprendimento non supervisionato in problemi di 
las-si�
azione pu�o essere motivato sia dalla non 
onos
enza previa delle 
lassinean
he da parte dello sperimentatore (ed in questo 
aso lo s
opo del pro-34



3.5. ALBERI DI DECISIONE
esso �e proprio quello di s
oprirle) sia dalla ne
essit�a di una veri�
a indirettadella 
oerenza delle 
lassi stesse (questa volta note) 
on gli oggetti disponibili.3.5 Alberi di de
isioneGli alberi di de
isione 
ostituis
ono una delle possibili modalit�a di rappre-sentazione della funzione di de
isione. Essi so�rono di al
une limitazioniriguardo la 
lasse di funzioni esprimibile ma o�rono il vantaggio di una strut-tura relativamente sempli
e, motivo per 
ui sono stati spesso adottati 
omebase di partenza per lo sviluppo di algoritmi di apprendimento di notevoleeÆ
a
ia, di 
ui al
une appli
azioni degne di nota saranno 
itate nel seguito.La struttura generale di un albero di de
isione rispe

hia intuitivamentequello 
he potremmo de�nire un 
omportamento \razionale" in un agenteumano impegnato in un problema di 
lassi�
azione. Infatti, per
orrendo unalbero di de
isione dalla radi
e verso le foglie, il pro
esso de
isionale prende in
onsiderazione le features dell'oggetto da 
lassi�
are in un modo preordinato,partendo 
io�e da quelle pi�u rilevanti (meglio, pi�u dis
riminanti) �no a quellepi�u parti
olari o se
ondarie. Data quindi la des
rizione (feature ve
tor) della
lasse di oggetti da trattare, i nodi interni dell'albero sono un sottoinsiemedelle features disponibili (eventualmente tutte) mentre i rami 
orrispondonoad un sottoinsieme delle loro possibili istanze. Cias
un nodo foglia, in�ne,
orrisponde ad una possibile 
lassi�
azione dell'oggetto esaminato.Appare dunque 
hiaro 
he un albero di de
isione, una volta disponibile,
ostituis
e una funzione di de
isione di pronta appli
azione in un dominioben de�nito. �E vi
eversa 
ompito ben pi�u arti
olato la generazione (dunquel'apprendimento) dell'albero stesso prima 
he possa essere utilizzato, pro-blema di 
ui ora 
i o

uperemo. Come gi�a a�ermato, 
i siamo posti in unpari
olare 
ampo di azione (problemi di 
lassi�
azione in ambiente supervi-35



3.5. ALBERI DI DECISIONEsionato) in 
ui il metodo di apprendimento �e spi

atamente induttivo ed ilpro
esso relativo �e detto learning by examples. Si tratta infatti di 
ostruireun algoritmo 
he generi un albero di de
isione a partire da un 
erto nume-ro di osservazioni (examples) 
he gli vengono opportunamente fornite da unistruttore. O

orre an
ora sottolineare 
he, essendo
i posti in un ambientesupervisionato, vengono fornite all'algoritmo tanto le des
rizioni degli oggettipres
elti (dunque istanze di feature ve
tor) quanto le rispettive 
lassi�
azionidegli oggetti stessi. Partendo da un numero suÆ
iente di \buone" osserva-zioni, un algoritmo di apprendimento dovrebbe essere in grado di generareun albero di de
isione allo stesso tempo sinteti
o ed eÆ
a
e.Vediamo 
on maggiore dettaglio in 
osa 
onsistono queste due 
aratte-risti
he. L'eÆ
a
ia dell'albero �e direttamente asso
iata alla sua 
apa
it�a di
lassi�
are 
orrettamente oggetti non visti in pre
edenza (
io�e nella fase diapprendimento). Per tale ragione un 
orretto pro
esso di apprendimento dialberi di de
isione presuppone la de�nizione previa di tre insiemi di oggeti:l'insieme di apprendimento (learning set) �e 
ostituito di tutti gli oggetti di-sponibili di 
ui si intende far uso. Tale insieme viene quindi suddiviso in uninsieme di addestramento (training set) e in un insieme di valutazione (testset).Partizionati in questo modo gli oggetti a disposizione, l'albero di de
isio-ne viene appreso es
lusivamente a partire dal training set e viene valutatoes
lusivamente sul test set. Si noti 
he una ulteriore valutazione dell'albero,basata questa volta sullo stesso learning set usato per la sua generazione, �euna operazione di signi�
ato non banale e di esito niente a�atto s
ontato.La spiegazione di tale a�ermazione 
i spinge direttamente verso il se
ondoattributo di qualit�a introdotto, ovvero la sintesi.Si 
onsideri un ipoteti
o algoritmo di apprendimento 
he si limiti a me-36



3.5. ALBERI DI DECISIONEmorizzare tutti gli esempi del training set 
he gli vengono sottoposti in fasedi apprendimento. Riprendiamo ora l'ipoteti
o esperimento proposto po
ofa: l'albero generato da tale algoritmo sarebbe in grado di ri
onos
ere unoper uno tutti gli esempi 
ontenuti nel training set, qualora si de
idesse divalutarli. Tuttavia la 
apa
it�a predittiva di tale albero, 
io�e la sua eÆ
a
ia,risulterebbe prati
amente nulla qualora gli fossero sottoposti gli esempi (nonvisti) 
ontenuti nel test set. La 
aratteristi
a essenziale di un buon algoritmodi apprendimento dovr�a allora essere quella di saper ipotizzare per induzionequali tra le features degli oggetti in esame risulteranno maggiormente signi�-
ative ai �ni della 
lassi�
azione. Tali features verranno non solo 
ertamenteprese in 
onsiderazione, ma an
he poste in prossimit�a della radi
e dell'alberoaÆn
h�e vengano valutate per prime in fase di de
isione. Vi
eversa, le fea-tures meno rilevanti verranno relegate in posizioni pi�u periferi
he dell'alberoo addirittura s
artate in quanto ritenute non signi�
ative. Al 
ontrario delpre
edente, un albero generato 
on tali 
riteri non �e pi�u un sempli
e elen-
o di osservazioni, ma una des
rizione sinteti
a ed eÆ
a
e del training set.A questo punto, se la suddivisione tra training set e test set �e stata fatta
orrettamente (
io�e in modo 
asuale), �e probabile 
he non tutti gli oggettidel training set vengano nuovamente ri
onos
iuti, ma 
on ogni probabilit�al'albero avr�a buone 
aratteristi
he di predittivit�a sul test set, 
io�e buona ef-�
a
ia. Con questo abbiamo sostanzialmente isolato il problema prin
ipaledell'apprendimento di alberi: la selezione delle features.Il 
riterio per valutare la maggiore o minore rilevanza di una feature �e ilsuo grado di dis
riminazione rispetto alle 
lassi degli esempi di addestramen-to. In altre parole, s
elta una feature da valutare (
he supponiamo di tipodis
reto o enumerativo), si elen
ano tutti i suoi valori osservati nel trainingset. Per 
ias
uno di tali valori, si 
onsiderano tutti gli oggetti 
he lo assu-37



3.5. ALBERI DI DECISIONEmono per quella feature e se ne 
ontrollano le 
lassi di appartenenza. Nel
aso migliore, per 
ias
uno dei valori della feature, tutti gli oggetti tende-ranno a disporsi nella medesima 
lasse. In questo 
aso la feature selezionatasar�a totalmente dis
riminante, in quanto per 
ias
uno dei suoi valori sar�aunivo
amente ipotizzabile la 
lasse dell'oggetto esaminato, ed a 
ias
uno ditali valori 
orrisponder�a un nodo foglia dell'albero. Nel 
aso in 
ui per unoo pi�u valori della feature la 
lasse di appartenenza non sia univo
a, o

orreuna ulteriore indagine, dunque si pro
ede valutando una feature ulteriore traquelle non an
ora 
onsiderate, ed aggiungendo all'albero un ulteriore nodointerno.Illustriamo ora un esempio. Vogliamo 
ostruire un albero di de
isionein grado di valutare se una giornata �e buona o meno per gio
are a golf. Sitratta di un problema di de
isione 
on due possibili 
lassi (Play, Don't play) equattro features osservabili, per 
ias
una delle quali sono indi
ati i possibilivalori. Questi possono appartenere ad un insieme dis
reto o ad un rangenumeri
o 
ontinuo.outlook: sunny, over
ast, rain.temperature: 
ontinuous.humidity: 
ontinuous.windy: true, false.Vediamo ora un possibile training set, 
ostituito da 14 istanze di�erenti.Si tratta verosimilmente di un insieme di situazioni reali in 
ui, date le 
on-dizioni atmosferi
he, un agente umano de
iderebbe di gio
are o meno unapartita di golf.sunny, 85, 85, false, Don't Playsunny, 80, 90, true, Don't Play 38



3.5. ALBERI DI DECISIONEover
ast, 83, 78, false, Playrain, 70, 96, false, Playrain, 68, 80, false, Playrain, 65, 70, true, Don't Playover
ast, 64, 65, true, Playsunny, 72, 95, false, Don't Playsunny, 69, 70, false, Playrain, 75, 80, false, Playsunny, 75, 70, true, Playover
ast, 72, 90, true, Playover
ast, 81, 75, false, Playrain, 71, 80, true, Don't PlayUn possibile albero di de
isione apprendibile a partire da questi dati �e ilseguente:outlook = over
ast: Play (4.0)outlook = sunny:| humidity <= 75 : Play (2.0)| humidity > 75 : Don't Play (3.0)outlook = rain:| windy = true: Don't Play (2.0)| windy = false: Play (3.0)L'algoritmo ha selezionato outlook 
ome feature maggiormente dis
rimi-nante. Infatti nel 
aso di outlook=over
ast, in ben 4 
asi su 14 (28.6%) side
iderebbe di gio
are, mentre per gli altri due valori (sunny e rain) sarebbeopportuno 
onsiderare altri elementi (rispettivamente humidity e windy). Sinoti 
ome nel 
aso di humidity, di
hiarata di tipo 
ontinuo, l'algoritmo sia39



3.6. IL SISTEMA DI APPRENDIMENTO C4.5stato in grado di individuare una soglia dis
riminante (75% di umidit�a). Asostegno della pre
edente dis
ussione sull'apprendimento dell'albero, �e be-ne sottolineare espressamente 
he, sebbene questo spe
i�
o albero 
lassi�
hi
orrettamente tutti i 14 esempi del training set, �e stata intenzionalmente tra-s
urata nell'apprendimento la feature temperature in quanto ritenuta po
odis
riminante o, nel 
aso spe
i�
o, addirittura ridondante.3.6 Il sistema di apprendimento C4.5Gli alberi di de
isione presentati (pre
isamente univariate de
ision trees) 
o-stituis
ono un importante 
aso spe
iale delle gerar
hie 
on
ettuali (
on
epthierar
hies). Si tratta di un 
ampo di ri
er
a nel quale l'appli
azione di
on
etti propri di altre dis
ipline (statisti
a, teoria dell'informazione, 
al
olodelle probabilit�a, et
.) ha 
ontribuito allo sviluppo di varie generazioni di al-goritmi basati su te
ni
he alternative o 
omplementari tra loro ed appli
abilia fasi di�erenti della 
ostruzione degli alberi. Il su

esso di al
uni algorit-mi di apprendimento basati su tali te
ni
he ne ha suggerito addirittura losfruttamento 
ommer
iale. C4.5 �e il sistema di apprendimento automati
outilizzato nel presente studio. Esso, sviluppato da Ross Quinlan, ha dato pi�udi una volta prova di grande eÆ
a
ia e 
essibilit�a, spe
ialmente in 
asi dovel'appli
azione di metodi tradizionali basati sulla 
ostruzione di modelli nonera e�ettuabile per la grande 
omplessit�a dei fenomeni in esame, 
ome adesempio il 
omportamento dei 
orpi elettorali.Una appli
azione sorprendente di C4.5 risale al 1992, quando un sistemabasato su alberi di de
isione fu inserito nel 
i
lo di 
ontrollo del simulatore divolo di un Cessna. L'insieme di apprendimento fu generato dall'osservazionedi tre piloti 
he eseguivano per trenta volte 
ias
uno un determinato piano40



3.6. IL SISTEMA DI APPRENDIMENTO C4.5di volo. Si fe
e uso di 20 variabili di stato des
riventi lo stato del velivolo edell'ambiente 
ir
ostante. Il risultato fu e

ellente, in quanto il 
ontrolloreautomati
o si mostr�o in grado di generalizzare il 
omportamento dei suoiinsegnanti �ltrando gli errori o

asionali 
ompiuti da ias
uno.C4.5 �e una versione pre
edente del sistema e�ettivamente 
ommer
ializ-zato e si tratta di un tool di apprendimento 
essibile ed eÆ
iente i 
ui dettaglidi 
on�gurazione ed uso sono stati ra

olti in appendi
e.
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Capitolo 4Apprendimento automati
o diterminologiaNei pre
edenti 
apitoli �e stato 
ondotto un ex
ursus di argomenti perti-nenti a settori dell'intelligenza arti�
iale parti
olarmente di�erenti. Nell'am-bito dell'elaborazione del linguaggio naturale, sono stati trattati i 
on
etti dibase della terminology extra
tion, le sue �nalit�a ed al
une te
ni
he appli
ati-ve di maggior uso. Nell'ambito dell'apprendimento automati
o, il se
ondo deidue grandi settori presentati, abbiamo trattato al
uni 
on
etti di riferimentogenerali per poi 
on
entrar
i in modo parti
olare su 
lasse di appli
azioniben de�nita: i problemi di 
lassi�
azione basati su alberi di de
isione inambito supervisionato. S
opo del presente 
apitolo �e di operare �nalmenteuna sintesi, presentando il nostro parti
olare appro

io alla terminologia didominio.4.1 Obiettivo spe
i�
o di questo studioA
quisiti i 
on
etti e gli strumenti di base, possiamo ora pro
edere alla pre-sentazione dell'argomento spe
i�
o su 
ui verte questo studio: l'appli
azionedel ma
hine learning alla terminology extra
tion. Pi�u in parti
olare, si vuoletentare sperimentalmente l'appli
azione degli alberi di de
isione alla indi-42



4.2. IL PROBLEMA DEI NON-TERMINIviduazione di termini un un 
orpus 
on l'utilizzo es
lusivo di informazioneesogena. In altri termini, la questione 
he 
i si pone �e in quale misura l'in-formazione 
ontestuale relativa ad un 
andidato termine sia utilizzabile intermini operativi per stabilirne in qual
he modo la \termohood" (o \term-ship") 
io�e l'e�ettiva appropriatezza in un �ssato dominio. �E opportunosottolineare 
he l'indagine 
ondotta mirer�a a valutare l'informazione 
onte-stuale in modo es
lusivo, sebbene i migliori risultati nelle appli
azioni realisiano normalmente ottenuti 
ongiuntamente alle spe
i�
he te
ni
he di ri
er
aanalizzate in pre
edenza, 
io�e quelle legate alla struttura propria del termineassoluto (informazione endogena).Ci apprestiamo quindi all'uso 
on
reto degli alberi di de
isione, in par-ti
olare fa
endo uso del gi�a des
ritto sistema di apprendimento C4.5. Valela pena ri
hiamare brevemente 
he essi 
ostituis
ono uno strumento di rap-presentazione intuitivo e maneggevole ma intrinse
amente rigido dal puntodi vista modellisti
o. Si aprono in parti
olare due problemi prin
ipali 
hetratteremo nei prossimi paragra�: il primo, pi�u generale, relativo ad un im-portante requisito dell'insieme di apprendimento, ed il se
ondo pi�u spe
i�
a-mente modellisti
o, relativo alla rappresentazione dell'informazione esogena
he si vuole sfruttare.4.2 Il problema dei non-terminiAbbiamo pre
edentemente annun
iato l'intenzione di trattare il problemadella terminologia in un 
ontesto squisitamente supervisionato. Come am-piamente des
ritto nella parte relativa all'apprendimento automati
o, taleappro

io 
omporta il dover fornire all'algoritmo di apprendimento un oppor-tuno insieme di addestramento 
ostituito di 
ampioni 
ompletamente des
rit-43



4.3. RAPPRESENTAZIONE DELL'INFORMAZIONE CONTESTUALEti, vale a dire oggetti di 
ui siamo tenuti a di
hiarare tanto una des
rizione
ompleta (tramite il feature ve
tor) quanto la reale 
lasse di appartenenza.Venendo al 
ontesto terminologi
o, essendo noi interessati in ultima ana-lisi a separare tutti i 
andidati termini presenti nel 
orpus in termini e�ettivie non-termini, quanto appena detto sull'insieme di addestramento 
omportala ne
essit�a di un insieme di non-termini su 
ui basare l'apprendimento. �Ebene 
hiarire 
he la questione non �e in al
un modo eludibile: si osservi infatti
he in man
anza di \
ampioni negativi" il sistema �e indotto ad apprendereun albero di de
isione banale, 
omposto 
io�e di un uni
o nodo foglia 
onte-nente l'uni
a 
lasse di termini osservata, 
io�e quella positiva. La questionedei 
ampioni negativi �e dunque un problema, a monte della fase di apprendi-mento, di pertinenza spe
i�
a del modello esteso di dominio in 
ui 
i siamoposti. Si era gi�a fatto riferimento alla ne
essit�a, a

anto al 
orpus stesso, diun dizionario 
ontrollato di termini, un ora
olo su 
ui basarsi. Nel nostro
aso spe
i�
o, �e stato fatto uso di un tale dizionario per operare una pre
isasuddivisione in positivi e negativi su tutti i 
andidati termini estratti dal 
or-pus. Come sar�a spiegato 
on maggior dettaglio, tale partizionamento �e statoutilizzato per veri�
are a posteriori l'e�ettiva rilevanza dei termini negativinella fase di apprendimento.4.3 Rappresentazione dell'informazione 
on-testualeAbbiamo detto 
he l'uso degli alberi di de
isione nella fase di appren-dimento impone la de�nizione di un pre
iso modello di rappresentazione.Tale modello deve essere espresso, in ultima analisi, 
on un uni
o vettoreindividuato da un �ssato numero e tipo di features. Ora, i dati sull'infor-mazione 
ontestuale relativa ai 
andidati termini vengono estratti dal 
orpus44



4.3. RAPPRESENTAZIONE DELL'INFORMAZIONE CONTESTUALEdi riferimento 
on l'ausilio di uno spe
i�
o analizzatore sintatti
o 
hiamatoCHAOS. Anti
ipiamo dunque 
he saremo interessati ad una 
onversione trai dati forniti da CHAOS ed un modello basato su feature ve
tor su 
ui ope-rare l'apprendimento. Ma o

upiamo
i ora del parti
olare modello usato daCHAOS.Una 
aratteristi
a pe
uliare di questo strumento, la sua modularit�a, in-teressa direttamente il nostro problema modellisti
o. L'appro

io modularealla sua 
reazione ha permesso infatti lo sviluppo di 
omponenti funzional-mente distinte e 
omponibili in vario modo, 
on lo s
opo di poter soddisfare
on 
essibilit�a esigenze mutevoli di velo
it�a e pre
isione. Questa libert�a di
on�gurazione ha 
omportato la de�nizione di uno spe
i�
o modello strut-turale denominato eXtended Data Graph (XDG). Si tratta sostanzialmentedi un grafo rappresentante le unit�a sintatti
he (
hunks) individuate all'inter-no della frase, poste in 
orrispondenza dei nodi, e le relative dipendenze (orelazioni) presenti tra questi, 
orrispondenti agli ar
hi.Diverse sono le 
aratteristi
he rilevanti presenti in un XDG. Innanzituttoesso permette la rappresentazione delle forme di ambiguit�a 
he i moduli dianalisi sintatti
a non sono rius
iti ad eliminare. Tali ambiguit�a sono rappre-sentate da una moltepli
it�a di ar
hi nell'ambito di una medesima relazione.Il formalismo XDG permette inoltre la rappresentazione tanto dell'informa-zione endogena 
he di quella esogena ed ammettendo la 
oesistenza di pi�uinterpretazioni possibili. Nel 
aso dei termini 
omplessi, infatti, le dipen-denze sintatti
he tra i vari 
hunk (inter 
hunk dependen
ies, i
ds) assumonoil ruolo di informazione endogena oppure esogena in relazione alle ipotesifatte sulla struttura del 
andidato termine. Si 
onsideri ad esempio il sin-tagma nominale \Con
orso di privilegi spe
iali 
on 
rediti pignoratizi", il 
ui
45



4.3. RAPPRESENTAZIONE DELL'INFORMAZIONE CONTESTUALEFigura 4.1: Esempio di grafo XDG
NP_PP: 0,5

[concorso][di privilegi][speciali][con crediti][pignoratizi]

NP_Adj: 0,5

NP_PP: 1 NP_Adj: 0,5

NP_PP: 0,5

NP_Adj: 0,5

NP_Adj: 0,5


orrispondente grafo XDG �e riportato in �gura.I diversi 
hunk individuati in fase di analisi sono ra

hiusi tra parentesiquadre. Gli ar
hi rappresentano le relazioni esistenti tra questi e sono eti
het-tati 
on le 
ategorie sintatti
he relative all'elemento di partenza e a quello diarrivo. Nell'ambito di 
ias
una relazione, l'ar
o �e da 
onsiderarsi us
ente daltermine dominante ed entrante su quello \
atturato". Il numero presente su
ias
un ar
o indi
a inoltre (se minore di 1) l'ambiguit�a persistente, relativaa quella relazione, 
he il parser non �e rius
ito ad eliminare. Consideriamoad esempio il 
hunk preposizionale 
on 
rediti. Esso ha due ar
hi entrantiin quanto non �e possibile stabilire a priori se sia 
atturato da 
on
orso oda privilegi. La plausibilit�a totale della relazione (1 = 
ertezza) �e dunquesuddivisa in parti uguali (=0.5) tra i suoi due ar
hi entranti in 
on 
rediti.Dal punto di vista dell'informazione endogena ed esogena, il grafo XDGnon opera al
una selezione previa, in quanto esso non 
ontiene ipotesi suipossibili 
andidati termini. Tale informazione viene quindi \proiettata" sulgrafo nel momento in 
ui tali ipotesi vengono formulate. Se per esempio 
on-siderassimo privilegi spe
iali 
ome 
andidato termine, la relazione presentetra privilegi e spe
iali verrebbe a trovarsi 
ompresa all'interno del termine46



4.4. IL PROBLEMA DELLA MODELLIZZAZIONEstesso, ed assumerebbe il ruolo di informazione esogena. Vi
eversa, mante-nendo la medesima ipotesi, l'ar
o entrante su privilegi relativo alla relazione
on 
on
orso sarebbe un elemento di informazione esogena, in quanto la paro-la 
on
orso non fa parte del 
andidato termine pres
elto ed �e quindi relativaal suo 
ontesto sintatti
o. S
opo degli esperimenti 
he verranno des
ritti nelseguito �e pre
isamente quello di 
atturare tutte e sole le relazioni di que-st'ultimo tipo e di veri�
are se esse possono essere ra

olte in un modellosigni�
ativo ai �ni della distinzione tra termini e non-termini.4.4 Il problema della modellizzazioneIl formalismo gra�
o �n qui des
ritto 
ostituis
e ora il punto di partenza su
ui sviluppare il pro
esso di apprendimento. �E an
ora il 
aso di ri
hiama-re le osservazioni fatte nella trattazione del ma
hine learning relativamenteall'importanza della rappresentazione dell'informazione e della reale dipen-denza da essa di tutto l'esito dell'apprendimento. Il fatto di rappresentaredeterminati aspetti e non altri dell'ambiente, oppure una diversa modalit�adi interpretazione di 
erte 
aratteristi
he �e un problema 
he ora 
i trovia-mo a dover 
on
retamente a�rontare nell'elaborazione di un modello. Sitratta dunque di estrarre l'informazione 
ontestuale, e solo quella, presen-te nell'XDG e rappresentarla attraverso un insieme di feature. Il problemapresenta de
isamente una notevole quantit�a di possibili soluzioni. Al
unedi queste sono state 
onsiderate, realizzate sperimentalmente e 
onfrontate,
ome sar�a di�usamente des
ritto nel prossimo 
apitolo.
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Capitolo 5Modelli di informazione
ontestualeNei pre
edenti 
apitoli sono stati di�usamente presentati i presupposti teori
ie gli strumenti di rappresentazione 
he andremo ad utilizzare per le nostreappli
azioni sperimentali. L'uni
o elemento attualmente man
ante, per po-ter appli
are gli alberi di de
isione all'informazione 
ontestuale o�erta dal
orpus, �e ora un me

anismo di traduzione da eXtended Data Graph a fea-ture ve
tor. Le modalit�a 
on 
ui e�ettuare il passaggio sono moltepli
i efanno riferimento a 
aratteristi
he di tipologia e di ambito dell'informazio-ne 
ontestuale da rappresentare. Rispetto alla tipologia, si pu�o de
idere diutilizzare solo informazione di tipo sintatti
o oppure solo di tipo lessi
ale,ovvero una 
ombinazione di entrambe. Rispetto inve
e all'ambito, si pu�ode
idere di operare lo
almente,
on riferimento, 
io�e, alle singole o

orrenzedei 
andidati termini, oppure globalmente, 
io�e 
on riferimento al 
omporta-mento \aggregato" di tutte le o

orrenze di un medesimo 
andidato termine(pi�u pre
isamente della medesima testa) nell'ambito dell'intero 
orpus.Fissati gli opportuni valori dei parametri appena des
ritti, si ottiene unmodello ben de�nito di informazione 
ontestuale. I dati iniziali 
ontenutinell'XDG possono 
os�� essere trasformati nel nuovo modello e forniti diretta-48



5.1. FORMATO DEI DATI DISPONIBILImente al sistema C4.5. Nell'ambito del presente studio sono stati realizzatiquattro di tali modelli, 
he saranno presentati nel 
orso del 
apitolo. Si noti,inoltre, 
he la s
elta di non utilizzare al
una tipologia di informazione 
on-testuale �e an
h'essa signi�
ativa e 
ondu
e direttamente ad un parti
olaremodello di rappresentazione, quello relativo alla frequenza pura.5.1 Formato dei dati disponibiliI dati estratti dal 
orpus tramite CHAOS e 
odi�
ati nel grafo XDG sono, inrealt�a, memorizzati su un �le dal mededimo 
ontenuto informativo del grafoma di formato proprio. Per maggiore pre
isione, i dati vengono distribuitiin due diversi �les a se
onda della loro appartenenza all'insieme degli esempipositivi o negativi. Come pre
edentemente dis
usso, tale distinzione �e fornitaa priori da un ora
olo e riveste un ruolo essenziale dal momento 
he, nel no-stro problema, non �e possibile pres
indere da una 
lassi�
azione previa deglioggetti. Con riferimento al pre
edente esempio di XDG, relativo al sintagma\Con
orso di privilegi spe
iali 
on 
rediti pignoratizi", il 
orrispondente seg-mento di dati fornito dall'analizzatore (tras
urando per il momento la 
lassepositiva o negativa) �e il seguente:
on
orso NORel nohead 1privilegi NP_PP 
on
orso 1
rediti NP_PP 
on
orso 0.5
rediti NP_PP privilegi 0.5In questo segmento 
ias
una riga 
orrisponde ad una relazione, avente ilgrado di plausibilit�a, indi
ato tra la testa del termine (nel primo 
ampo) e laparola 
on la quale l'analizzatore ritiene sia in relazione (indi
ata nel terzo
ampo). 49



5.2. FORMATO RICHIESTO DA C4.5Si noti 
ome spe
iali e pignoratizi siano stati intenzionalmente omessi inquanto non rispondenti ai vin
oli formali ri
hiesti per una testa. Si trattain questo 
aso di aggettivi il 
ui ruolo �e tipi
amente quello di modi�
atore.Si noti, per�o, 
ome questi non siano stati presi in 
onsiderazione nean
hein tale qualit�a, poi
h�e un'eventuale relazione testa-modi�
atore, nell'ambitodel medesimo termine (
os�� 
ome quella tra privilegi e spe
iali), 
ostituis
ein realt�a un elemento di informazione endogena 
he, in quanto tale, vienees
lusa dalla nostra analisi.5.2 Formato ri
hiesto da C4.5Il sistema di apprendimento C4.5 ri
hiede il rispetto di un pre
iso formatodi rappresentazione dei dati in ingresso. Le informazioni ne
essarie sonomemorizzate in due diversi �les: il primo (*.names) 
ontenente la des
rizionedelle features e delle 
lassi di appartenenza, il se
ondo (*.data) 
ontenenteil learning set vero e proprio. Volendo ri
hiamare i 
on
etti introdotti nellatrattazione degli alberi di de
isione, si ri
orda 
he gli elementi del learningset altro non sono 
he istanze di feature ve
tor. Se
ondo tale s
hema, il�le .names 
ontiene la des
rizione del feature ve
tor (sebbene le 
omponentipossano essere di tipi di�erenti), mentre il .data 
ontiene 
ome righe i vettorinumeri
i veri e propri relativi ai singoli elementi. Un esempio di tali �les�e stato dato pre
edentemente nell'esempio relativo alla partita di golf. Los
opo del software realizzato, 
he verr�a des
ritto pi�u avanti, �e innanzituttoquello di e�ettuare una traduzione dal formato dei dati disponibili a quellori
hiesto da C4.5, se
ondo il modello di rappresentazione s
elto.
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5.3. MODELLO LOCALE-LESSICALE (L)5.3 Modello lo
ale-lessi
ale (L)Caratteristi
a essenziale di questo modello �e l'utilizzo di informazioni repe-rite nel 
orpus es
lusivamente nel 
ontesto lo
ale di 
ias
un termine, o pi�upre
isamente di 
ias
una sua o

orrenza. L'informazione rappresentata �e,fondamentalmente, di tipo lessi
ale, an
he se viene in realt�a 
lassi�
ata per
ategorie sintatti
he. Il \prototipo" di feature ve
tor �e dato infatti dallasu

essione di tutti i tipi di relazione presenti nel 
orpus, mentre 
ias
unaistanza, 
io�e 
ias
una o

orrenza di un termine, assume 
ome valore di ognifeature esattamente la parola legata al termine in questione, mediante il tipodi relazione spe
i�
ata dalla feature. Nel 
aso in 
ui non sia presente al
unarelazione di questo tipo, viene de�nito un valore 
onvenzionale NULL. Con-viene illustrare il formalismo su dati reali, 
ontinuando sempre 
on l'esempiodi partenza.NORel NP_PP-------------------nohead NULLNULL 
on
orsoNULL 
on
orsoNULL privilegiTra le righe riportate, quella al di sopra della linea 
ostituis
e il prototipodel feature ve
tor, mentre quelle al di sotto 
ostituis
ono i dati veri e propri.La prima riga 
orrisponde a 
on
orso, la se
onda a privilegi e le ultime dueentrambe a 
rediti, dal momento 
he tale testa �e 
oivolta in due di�erentirelazioni, entrambe 
on plausibilit�a 0.5. Si noti 
he 
on questo metodo dirappresentazione, il peso dato a 
rediti �e doppio rispetto a quello dato aprivilegi, in quanto al primo 
ompete una sola riga mentre al se
ondo ne51



5.4. MODELLO GLOBALE-LESSICALE (G)
ompetono due. Una tale situazione 
ostituirebbe un fattore e

essivamentefuorviante per l'algoritmo di apprendimento: nell'algoritmo di 
onversionedi formato (da XDG a L) si �e 
os�� provveduto ad inserire una funzione dibilan
iamento, 
he restituis
e alle o

orrenze dei 
andidati termini il loroe�ettivo valore, dedotto dal 
oeÆ
iente di plausibilit�a5.4 Modello globale-lessi
ale (G)L'informazione rappresentata in questo modello �e qualitativamente la me-desima del pre
edente, di�erenziandosi per�o nella sua organizzazione. Adi�erenza del modello L, si opera ora in un 
ontesto globale. Tutte le o

or-renze di una data testa in ingresso, ad esempio 
rediti, vengono raggruppatein una sola linea nel �le di us
ita. Questo equivale a fornire all'algoritmo diapprendimento una des
rizione del 
omportamento generale di 
ias
un 
an-didato termine, la quale viene ottenuta 
ome somma di tutte le informazionira

olte nel 
orpus di quel termine spe
i�
o. Il prototipo del feature ve
tor �edato inve
e dalla sequenza di tutte le possibili 
ombinazioni (o meglio, 
on-
atenazioni) relazione-parola individuate nel 
orpus. I vettori dati, in�ne,sono numeri
i e 
orrispondono alla somma delle plausibilit�a di volta in voltaris
ontrate in 
ias
una o

orrenza del termine, tenendo ovviamente distintivalori diversi per feature diverse. Riportiamo di seguito il relativo formatodi us
ita.NORel-nohead NP_PP-
on
orso NP_PP-privilegi------------------------------------------------1 0 00 1 00 0.5 0.5 52



5.5. MODELLO GLOBALE-SINTATTICO (S)In questo 
aso la prima riga 
orrisponde a 
on
orso, la se
onda a privilegie la terza a 
rediti. Si noti 
he 
on il metodo �n qui des
ritto, termini
on un numero maggiore di o

orrenze tenderanno ad avere valori di feature(in generale) pi�u alti. Si tratta di un 
omportamento non desiderabile, inquanto indi
e indiretto della frequenza 
on 
ui un termine 
ompare: una taleinformazione vuole essere intenzionalmente omessa dal modello. Per ovviaread una tale \anomalia", una volta 
ompletata la s
ansione del 
orpus, tuttii vettori vengono opportunamente normalizzati portando i loro moduli alunghezza unitaria.5.5 Modello globale-sintatti
o (S)Questo modello �e 
aratterizzato dal fatto di prendere in 
onsiderazione es
lu-sivamente l'informazione sintatti
a asso
iata alle relazioni 
he interessano itermini. Si distingue, infatti, dal pre
edente solamente per il tipo delle fea-ture. Queste sono le stesse del modello (L), 
io�e rappresentano tutti i tipi direlazione possibili indipendentemente dall'elemento lessi
ale interessato dallarelazione.Come per il modello pre
edente, il 
ontesto preso in 
onsiderazione �eglobale: 
ontinuano quindi a valere le 
onsiderazioni 
ir
a la normalizzazionedei vettori. Il formato dei dati generati �e il seguente:NORel NP-PP-------------1 00 10 1 53



5.6. MODELLO IN FREQUENZA (F)Si noti 
he mentre la se
onda riga �e generata da una singola relazione
on indi
e di plausibilit�a pari ad 1, la terza proviene dalla somma di due di-stinte relazioni, entrambe di plausibilit�a 0.5. Tale 
omportamento tende adassimilare i termini po
o ri
orrenti, ma 
on plausibilit�a alta, a quelli moltori
orrenti, ma 
on indi
i di plausibilit�a minori. Questa 
ir
ostanza porta adin
ludere nel modello una 
erta quantit�a di rumore, 
he potrebbe eventual-mente essere �ltrata es
ludendo tutti i 
ampioni 
on plausibilit�a inferiore aduna soglia �ssata.5.6 Modello in frequenza (F)Le motivazioni 
he hanno portato all'elaborazione di un modello basato sullafrequenza sono del tutto indipendenti dall'indagine spe
i�
a 
ir
a l'informa-zione 
ontestuale. Intendiamo, in questo 
ontesto, 
on frequenza il numero dio

orrenze totali di 
ias
un termine nell'ambito del 
orpus: �e evidente 
ometale informazione sia di natura radi
almente diversa da quella utilizzata neipre
edenti modelli. Si 
onsideri inoltre 
he le te
ni
he di normalizzazionedei modelli G ed S e la te
ni
a di ribilan
iamento utilizzata nel modello Lsono �nalizzate, in ultima analisi, esattamente all'eliminazione di ogni di-pendenza indiretta dalla frequenza dei rispettivi modelli. Le motivazioni difondo 
he hanno portato alla de�nizione del modello F sono, quindi, di 
a-rattere prettamente 
omparativo. Come spesso riportato nella letteraturariguardante la TE, le prestazioni ottenute da pro
essi 
omputazionali basatisu te
ni
he statisti
he sono sorprendentemente buone. Si �e pertanto ritenutodi pro
edere ad un 
onfronto sperimentale dell'appro

io seguito in questostudio, rappresentato dai modelli L, G ed S, 
on il modello 
he si presenter�ain seguito. 54



5.7. MODELLI IBRIDIIl feature ve
tor del modello F �e 
omposto dall'uni
a 
omponente utile,quella indi
ante il numero di o

orrenze nel 
orpus del termine. Il formatoottenuto �e quindi del tipoFreq----111Si noti 
he la frequenza relativa a 
rediti �e 1 e non 2, 
ome si potrebbe erro-neamente pensare, in quanto le due apparizioni di 
rediti nel �le di ingressosono in realt�a relative ad una medesima o

orrenza, fatto denotato dalla pre-senza di un indi
e di plausibilit�a minore di uno. A tale proposito si osservi
ome il �le di ingresso sia strutturato in blo

hi 
aratterizzati lo
almentedalla medesima testa. L'uni
o modo 
orretto di 
al
olare il reale numero dio

orrenze �e quello di individuare opportuni sottoblo

hi nei quali la sommadelle plausibilit�a sulle singole righe sia unitaria.5.7 modelli ibridiLe evidenze sperimentali ottenute, 
ome sar�a mostrato nella presentazione deirisultati, hanno suggerito a posteriori l'elaborazione di tre ulteriori modellidi rappresentazione. L'informazione 
ontenuta in tali modelli �e qualitativa-mente la stessa di quella �nora utilizzata. Essi sono 
ostruiti sostanzialmente
ombinando i pre
edenti modelli, 
ome suggerito dalla denominazione s
el-ta: S+F, G+F e S+G+F. Dal punto di vista del formato dei feature ve
tor,questi sono formati per esatta giustapposizione dei loro 
ostituenti di base,e lo stesso vale evidentemente an
he per i dati. Contrariamernte ai quattro55



5.7. MODELLI IBRIDImodelli di base, non �e stata prodotta al
una routine automati
a di genera-zione a partire dai dati grezzi, ma una generi
a funzione di \
u
itura" 
heopera a partire da dati pre
edentemente elaborati se
ondo i modelli di base.Date le 
onsiderazioni �n qui svolte, il formato di us
ita di questi tre modellipu�o essere agevolmente omesso.
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Capitolo 6Piattaforma sperimentalerealizzata
6.1 Caratteristi
he del 
orpusIl 
orpus di riferimento s
elto per le appli
azioni sperimentali �e 
ostituito dalCodi
e Civile italiano. Trattandosi di un testo normativo-legale fondamen-tale, si suppone in esso non soltanto la de�nizione di un'ampia terminologiadi base, ma an
he il suo 
orretto e frequente utilizzo. Altro elemento essen-ziale, alla base di questa s
elta, �e stata la disponibilit�a di una terminologia
ontrollata (l'ora
olo) asso
iata al 
orpus stesso.L'importanza di tale fattore �e stata pre
edentemente dis
ussa in relazioneal modello esteso del dominio e va, inoltre, notato 
ome la disponibilit�a ditale risorsa 
ostituis
a un fatto di notevole importanza, data la sua rarit�ain altri domini. Operando tale s
elta, si �e an
he voluto 
ollo
are questostudio in un quadro sperimentale normalizzato ed agevolmente riprodu
ibile,nell'eventualit�a di ulteriori approfondimenti o di un su

essivo 
onfronto 
onesperimenti aÆni.Partendo dal 
orpus, sono state utilizzate due te
ni
he di parsing, distin-te tra loro per l'uso del modulo di sotto
ategorizzazione verbale in CHAOS.57



6.1. CARATTERISTICHE DEL CORPUSCon tale modalit�a sono stati quindi generati due diversi insiemi di apprendi-mento, denominati \Lifuv" e \Zerolex" (il primo dei quali 
on sotto
atego-rizzazione). Cias
uno dei due insiemi �e stato a sua volta suddiviso, mediantel'ora
olo, in esempi positivi e negativi, per un totale di quattro �le distinti.Riassumiamo in forma tabellare i valori quantitativi relativi al 
omplesso deidati disponibili. Tabella 6.1: Insieme Lifuv, esempi positiviTermini presenti 634O

orrenze totali 35017Frequenza minima 1Frequenza massima 980Frequenza media 55.2Tabella 6.2: Insieme Lifuv, esempi negativiTermini presenti 2493O

orrenze totali 22899Frequenza minima 1Frequenza massima 2019Frequenza media 9.2Tabella 6.3: Insieme Zerolex, esempi positiviTermini presenti 634O

orrenze totali 34886Frequenza minima 1Frequenza massima 974Frequenza media 55.0Come �e fa
ilmente ris
ontrabile, in prima battuta i due insiemi di ap-prendimento appaiono sostanzialmente omogenei. Una grossa di�erenza va58



6.2. METODOLOGIA SPERIMENTALETabella 6.4: Insieme Zerolex, esempi negativiTermini presenti 2475O

orrenze totali 22679Frequenza minima 1Frequenza massima 2020Frequenza media 9.2inve
e notata nella distribuzione delle frequenze degli esempi positivi rispettoai negativi. Mentre per i positivi si ha un valore di 55, il 
orrispondente deinegativi �e soltanto 9. Questa sensibile di�erenza suggeris
e, sin d'ora, unanotevole 
apa
it�a dis
riminante da parte dei modelli basati su frequenza, peri quali possiamo, quindi, ragionevolmente ipotizzare un'elevata eÆ
ienza.6.2 Metodologia sperimentaleSi des
rivono ora i 
riteri sperimentali generali ai quali si �e fatto riferimen-to al �ne di generare risultati realmente attendibili. Nella parte generale,riguardante l'apprendimento di alberi di de
isione, si �e gi�a di�usamente di-s
usso della parti
olare attenzione ne
essaria per la generazione di insiemidi addestramento e di test signi�
ativi. Un punto di partenza, de
isamenteirrinun
iabile per qualsiasi prova sperimentale, �e 
ertamente il mes
olamen-to 
asuale dell'insieme generale di apprendimento, prima 
he questo vengasuddiviso in test set e training set.6.2.1 n-fold 
ross validationNonostante un grado di 
on�denza intuitivamente a

ettabile, an
he il mes
o-lamento 
asuale potrebbe nas
ondere disomogeneit�a o distribuzioni anomaledegli oggetti. Si �e dunque de
iso di fare riferimento ad una te
ni
a mag-59



6.2. METODOLOGIA SPERIMENTALEgiormente aÆdabile nota 
ome n-fold 
ross validation. Tale te
ni
a 
onsiste,essenzialmente nella suddivisione dell'insieme generale di apprendimento (gi�ames
olato) in n distinti folds 
ontenenti indi�erentemente esempi positivi enegativi. Vengono eseguite, quindi, n prove distinte del medesimo esperi-mento, in 
ias
una delle quali il ruolo di test set �e ri
operto a turno dagli nfold. In ogni prova, il ruolo di insieme di apprendimento �e ri
operto inve
edall'unione degli n � 1 folds non utilizzati per il test. Al termine dell'ese-
uzione prove, si saranno ottenuti n distinti risultati. La media di questi
ostituis
e un valore suÆ
ientemente aÆdabile, 
he viene presentato 
omerisultato 
omplessivo dell'esperimento.6.2.2 Variazione progressiva degli esempi negativiFermo restando l'uso della te
ni
a appena des
ritta, si �e ravvisata la ne
es-sit�a di una indagine ulteriore 
he ha lievemente 
ompli
ato la pro
edura dautilizzare. Nella spiegazione relativa agli obiettivi generali di studio, si �eespressamente a�rontato il problema degli esempi negativi. Se dal punto divista dell'apprendimento la loro presenza �e assolutamente ne
essaria, 
ome �estato sottolineato nella presentazione degli alberi di de
isione, va an
he 
on-siderato l'aspetto puramente linguisti
o della questione. La disponibilit�a dievidenze negative �e una risorsa intrinse
amente rara e, da un 
erto punto divista, an
he \innaturale". �E stato per
i�o stabilito di introdurre nella n-fold
ross validation un ulteriore grado di libert�a, 
ostituito dalla variazione delrapporto tra esempi positivi e negativi.Nello spe
i�
o, viene mantenuto 
ostante il numero di esempi positivi neltraining set, mentre quello dei negativi varia da un valore minimo (stabilitodalla dimensione del fold) a quello massimo 
onsentito. In questo modo ilnumero di iterazioni ne
essarie 
ambia n a n(n� 1) impli
ando un notevole60



6.2. METODOLOGIA SPERIMENTALEsforzo 
omputazionale, ma ottenendo un'elevata qualit�a dei risultati, 
omeverr�a illustrato in seguito. Passiamo dunque a des
rivere formalmente ilpro
edimento generale di sperimentazione.6.2.3 Formalizzazione della pro
edura generaleFissato un determinato modello ed opportuni vin
oli di plausibilit�a e di fre-quenza, il generatore di modelli produ
e due �les distinti 
ontenenti rispetti-vamente l'insieme P degli esempi positivi e l'insieme N degli esempi negativi.La metodologia adottata mira a veri�
are l'andamento dell'eÆ
ienza di ap-prendimento al variare della proporzione tra esempi positivi e negativi. Unavolta �ssato un n opportuno, si e�ettua un partizionamento dei due insiemi,tale 
he P = P1 [ P2 [ : : : [ Pi [ : : : [ PnN = N1 [N2 [ : : : [Ni [ : : : [NnSi eseguono quindi n� 1 distinte prove sperimentali, 
ias
una delle qualiviene iterata n volte al �ne di 
al
olarne la media. Tra una prova e l'altraviene quindi fatta variare la quantit�a di esempi negativi sottoposta al sistemadi apprendimento. La quantit�a di esempi positivi, vi
eversa, �e mantenuta
ostante.Per ogni prova j 2 f1; : : : ; n� 1g e per ogni iterazione i 2 f1; : : : ; ng re-stano 
os�� de�niti l'insieme di test Ti;j e l'insieme di addestramento (trainingset) Ai;j: Ti;j = Pi [Ni
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6.3. SOFTWARE REALIZZATO
Ai;j = [r 6=iPr [ [s Ns s = i + 1; : : : ; i+ j mod nIl risultato della singola iterazione i nella prova j sar�a il valore per
en-tuale di eÆ
ienza ei;j ottenuto nella valutazione di Ti;j. Il risultato 
omples-sivo della j-esima prova sar�a dato, in�ne, dalla media aritmeti
a delle sue niterazioni: Ej = 1n nXi=1 ei;j6.3 Software realizzatoPresentiamo in questa sezione i vari moduli software realizzati per l'elabora-zione dei modelli e delle te
ni
he sperimentali gi�a ampiamente dis
ussi. Trale molte opzioni possibili, �e stato s
elto l'utilizzo del linguaggio PERL perle sue 
aratteristi
he pe
uliari in relazione alla manipolazione dei �le di te-sto e delle stringhe in generale. Dal punto di vista puramente operativo, il
ompito di generare modelli o predisporre training set distinti si 
on�gura,infatti, 
ome una pura operazione di ris
rittura. Nel primo 
aso verr�a variatoil 
ontenuto dei �les nella forma, mentre nel se
ondo si opereranno dei taglidal punto di vista della quantit�a di esempi generati in us
ita. Le des
rizio-ni 
he seguiranno intendono dare un quadro generale del software prodottoper l'aspetto funzionale. I dettagli algoritmi
i sono reperibili direttamenteall'interno del 
odi
e 
ommentato, 
he �e interamente riportato in appendi
e.
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6.3. SOFTWARE REALIZZATO6.3.1 Generatore di modelli \�ltro.pl"�E il prin
ipale e il pi�u arti
olato tra i moduli software realizzati. Come il no-me suggeris
e, si tratta di un �ltro avente il 
ompito di tradurre il formalismoXDG in una rappresentazione ri
onos
ibile dal sistema C4.5, in termini dides
rizione di oggetti 
ome feature ve
tors. Caratteristi
a essenziale del pro-gramma sono i suoi parametri di 
on�gurazione. �E possibile selezionare unotra i modelli L, G, S, F 
ome formato dei dati in us
ita ed �e altres�� possibileimporre dei tagli ai dati in ingresso relativamente alla soglia di plausibilit�ae alla minima e massima frequenza a

ettata. I dati di ingresso vengonoletti separatamente dai due �les di esempi positivi e negativi. I �les prodottirispondono ai requisiti formali ri
hiesti da C4.5 e presentano dunque esten-sioni .names (des
rizione del formato dei dati) e .data (dati e�ettivi). I datiprodotti da �ltro.pl sono immediatamente elaborabili da C4.5 ma, 
ome si�e detto nei 
riteri generali di sperimentazione, essi verranno suddivisi in pi�u
omputazioni su

essive al �ne di ottenere risultati maggiormente attendibi-li. Si noti in parti
olare 
he vengono di fatto generati due distinti �les .data,
ontenenti rispettivamente gli esempi positivi e negativi, al �ne di realizzaregli esperimenti 
on l'aumento progressivo degli esempi negativi. Nel modulo�ltro.pl �e stata inoltre in
lusa un'utile funzione di analisi generale dei �lesin ingresso. Tale funzione �e stata utilizzata per il 
al
olo delle tabelle 
on lades
rizione del 
orpus presentate in pre
edenza.6.3.2 Iteratore 
omputazionale \iter.pl"Questo modulo software si o

upa spe
i�
amente della generazione iterativadei learning set e dei test set da sottoporre a C4.5 partendo da un mede-simo insieme di dati. La pro
edura seguita �e, a se
onda dei 
asi, la n-fold63



6.3. SOFTWARE REALIZZATO
ross validation standard oppure quella pi�u generale 
on variazione gradualedella quantit�a di esempi negativi. Il modulo ri
eve in ingresso i due �les.data e un parametro 
orrispondente al numero di fold desiderati. Un terzoparametro opzionale permette la selezione della modalit�a operativa. Altroimportante 
ompito di questo modulo �e quello di interfa

iarsi direttamente
on C4.5, gestendone le invo
azioni, il passaggio dei dati e la ra

olta deirisultati ottenuti per 
ias
una iterazione. Man mano 
he questi si rendonodisponibili, iter.pl si o

upa della generazione dei risultati �nali pro
edendoal 
al
olo dei valori medi. Il modulo si o

upa in�ne della generazione di unreport 
omplessivo dell'esperimento 
omandato, 
he viene memorizzato suun apposito �le.6.3.3 S
ript di gestione dei lavori \bat
h"Si tratta sempli
emente di uno shell s
ript UNIX, modi�
abile a pia
imen-to, avente la funzione di serializzare l'ese
uzione di pi�u esperimenti diversiprogrammati, variando i parametri. Si pone quindi al livello pi�u alto dellapiattaforma sperimentale proposta e si interfa

ia direttamente 
on il moduloiter.pl, 
on il quale 
on
orre alla generazione del report �nale.
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Capitolo 7Risultati sperimentaliNel pre
edente 
apitolo 
i siamo o

upati di de�nire un quadro formale diriferimento nel quale inserire l'ese
uzione delle prove sperimentali. Passiamoora alla des
rizione parti
olareggiata degli esperimenti 
ondotti e alla pre-sentazione dei risultati ottenuti. Il 
riterio di presentazione seguito �e voltoad illustrare non soltanto i dati numeri
i di volta in volta ottenuti ma an
heil per
orso evolutivo 
he ha portato, gradualmente, all'abbandono di deter-minati modelli (il lo
ale, in parti
olare) e allo sviluppo di nuovi (gli \ibridi")nella misura in 
ui questi si rendevano via via pi�u promettenti in relazionealla nostra indagine sull'informazione 
ontestuale.7.1 Valutazioni preliminariPresentiamo qui i risultati di un primo esperimento 
ondotto in una fasepreliminare della valutazione dei modelli. Sono stati valutati entrambi gliinsiemi di riferimento 
on un taglio di massima ambiguit�a uguale a 4, nessuntaglio sulla frequenza, numero di folds N=10.Avremo modo di 
ommentare ampiamente il 
onfronto tra le tre rap-presentazioni su dati maggiormente parti
olareggiati. Si vuole qui dis
uterees
lusivamente la prestazione parti
olarmente s
adente del modello L. La65



7.2. VARIAZIONE PROGRESSIVA ESEMPI NEGATIVITabella 7.1: Tassi di errore ris
ontrati per i tre modelli di baseTermini/Modello L G SLifuv 27.93% 18.42% 17.43%Zerolex 28.73% 20.5% 17.7%ragione dell'elevato tasso di errore risiede, 
on ogni probabilit�a, in un'inade-guatezza strutturale del modello stesso. Questo tenta, infatti, di dare unagrande quantit�a di di�erenti des
rizioni di termini basandosi su informazio-ni molto s
adenti, in quanto relative a singole apparizioni dei termini nel
orpus. Ri
ordiamo 
he nel modello L non �e prevista al
una funzione di rag-gruppamento. Date le pre
edenti valutazioni, da questo momento in poi, ilmodello L verr�a es
luso da ulteriori esperimenti. Un'ultima osservazione suidati riportati: l'insieme Lifuv, frutto di una elaborazione pi�u raÆnata dalpunto di vista linguisti
o, presenta tassi di errore 
ostantemente inferiori alloZerolex.7.2 Variazione progressiva esempi negativiPresentiamo ora i risultati derivanti dalla tipologia di esperimenti pi�u arti
o-lata, vale a dire quella basata sulla 
ombinazione tra n-fold 
ross validatione variazione graduale degli esempi negativi. Introdu
iamo an
he una primavalutazione del modello F, 
he viene 
onfrontato 
on S e G. Gli esperimen-ti sono stati 
ondotti su entrambi gli insiemi terminologi
i, utilizzando unvin
olo di massima ambiguit�a pari a 5 e nessuna restrizione sulla frequen-za. Il numero di folds utilizzato �e pari a 20 valore, questo, de
isamente\impegnativo" sul piano 
omputazionale, 
he permette 
omunque una piena
omprensione dell'andamento generale del fenomeno. I risultati sono presen-66



7.2. VARIAZIONE PROGRESSIVA ESEMPI NEGATIVItati direttamente in forma gra�
a e rappresentano l'andamento dell'eÆ
ienzagenerale dell'apprendimento al variare della proporzione tra esempi negativie positivi.
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Dall'esame dei gra�
i riportati emergono al
une importanti osservazioni.Innanzitutto, tutte le 
urve presentano un mar
ato 
ambio di tendenza inprossimit�a del punto in 
ui le quantit�a di esempi positivi e negativi si equi-valgono, e 
io�e per valori delle as
isse prossimi ad 1. Tale 
omportamentoindi
a da un lato l'assoluta ne
essit�a di in
ludere esempi negativi nella fasedi apprendimento 
ome era gi�a noto, e dall'altro la loro progressiva diminu-zione di importanza al superamento di una determinata soglia. La tendenza67



7.2. VARIAZIONE PROGRESSIVA ESEMPI NEGATIVI
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delle 
urve ad appiattirsi indi
a 
hiaramente una stabilizzazione del pro
es-so. Confrontando i due insiemi di termini, il Lifuv presenta una maggiorerapidit�a di salita in 
orrispondenza di un numero di esempi negativi an
oraesiguo, fatto 
he 
onferma senza dubbio la sua superiorit�a qualitativa rispettoallo Zerolex.Dal punto di vista dei modelli rappresentati, si osserva una prestazioneabbastanza deludente del modello G quello di gran lunga pi�u 
omplesso, 
on-tenente informazioni di tipo lessi
ale. �E per�o da apprezzare la sua notevolerapidit�a nel migliorare l'eÆ
ienza, parti
olarmente evidente nell'insieme Li-fuv. Veniamo ora all'aspetto pi�u interessante: il 
onfronto tra i modelli S68



7.3. CONFRONTO CON I MODELLI IBRIDIed F. S o�re in generale prestazioni migliori rispetto alla frequenza per granparte del gra�
o tranne 
he nella parte �nale, in 
ui F 
hiude 
ostantemente
on risultati migliori. Nell'analisi del 
orpus a nostra disposizione avevamogi�a ipotizzato un grosso potere dis
riminante da parte della frequenza a 
ausadell'elevata di�erenza in media di o

orrenze tra gli esempi positivi e negativi(55 
ontro 9), e i dati ottenuti 
onfermano nettamente le attese.�E dunque estremamente importante l'essere rius
iti a riprodurre, ed inparte superare, la prestazione di F 
on un modello (S) basato es
lusivamen-te su informazione 
ontestuale, nel 
aso spe
i�
o quella puramente sintat-ti
a. Questo fatto 
ostituis
e 
ertamente il risultato pi�u rilevante ottenu-to nel presente studio ed a�erma, senza al
un dubbio, il valore qualitativodell'informazione 
ontestuale nel ri
onos
imento dei termini.7.3 Confronto 
on i modelli ibridiI risultati ottenuti nel pre
edente esperimento hanno stimolato un ulterioreapprofondimento del 
onfronto tra il modello F e quelli basati su informazione
ontestuale. Come des
ritto nella parte modellisti
a, sono stati 
reati ad-ho
3 nuovi modelli tramite sempli
e 
omposizione dei pre
edenti. I nuovi modellisono dunque S+F, G+F e S+G+F. Obiettivo degli esperimenti relativi �e oraquello di valutare l'eventuale in
remento di eÆ
ienza di F nel momento in
ui gli viene fornito in aggiunta un 
ontenuto informativo di tipo 
ontestuale.Al
uni risultati preliminari sono ra

olti in forma tabellare, relativamen-te ad un esperimento 
on n=10, nessun vin
olo di frequenza, massima am-biguit�a pari a 5. L'insieme utilizzato �e il Lifuv e il 
onfronto �e 
ondotto
ontemporaneamente sui modelli di base e sugli ibridi.I dati ra

olti nella tabella presentano una 
hiara tendenza nel passaggio69



7.3. CONFRONTO CON I MODELLI IBRIDITabella 7.2: Tassi di errore nel 
onfronto tra modelli di base e ibridiS+F G+F S+G+F G S F16.43% 18.29% 17.59% 16.91% 17.17% 17.33%dai modelli sempli
i a quelli ibridi: l'aggiunta di informazione 
ontestuale almodello F risulta eÆ
a
e nel solo 
aso puramente sintatti
o (S), mentre ilmodello lessi
ale (G) 
ontinua a presentare 
omportamenti al di sotto delleaspettative. D'altra parte il miglioramento ottenuto da F, nel passaggio adS+F, �e un dato estremamente rilevante e 
onferma il su

esso ottenuto dalmodello S assoluto, gi�a evidenziato nei gra�
i pre
edenti. La rappresentati-vit�a di questo esperimento �e abbastanza ridotta in quanto limitata ad un solopunto di 
al
olo, quello relativo 
io�e alla massima parte
ipazione di esempinegativi all'apprendimento.Si �e dunque pro
eduto ad un ulteriore 
onfronto dei modelli S ed S+F. Le
ondizioni sperimentali sono le medesime utilizzate nei pre
edenti 
asi (gi�aillustrati gra�
amente). Si 
onsideri quindi il gra�
o riportato nel seguito.Il 
ontenuto di quest'ultimo gra�
o 
ostituis
e una netta e ponderata
onferma della superiorit�a dell'informazione S rispetto a quella F. Si notiinfatti 
he il modello S+F supera le prestazioni �nora ottenute in qualsiasialtro 
ontesto sperimentale. In parti
olare, il superamento del modello Fassoluto 
onferis
e valore pieno alla pre
edente a�ermazione.
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Capitolo 8
Con
lusioni
Nel 
orso del presente studio �e stata innanzi tutto formulata una pre
isa ipo-tesi sul piano teori
o: l'appli
abilit�a di uno spe
i�
o strumento dell'appren-dimento automati
o (gli alberi di de
isione) ad una ben de�nita appli
azionedi natural language pro
essing, 
io�e l'estrazione di terminologia a partire daun 
orpus di testi.La prima parte della trattazione si �e quindi preo

upata di stabilire l'e�et-tiva plausibilit�a di tale ipotesi sul piano prettamente teori
o, approfondendoi 
on
etti generali di entrambe le dis
ipline ad un livello almeno suÆ
iente a
oglierne i potenziali aspetti problemati
i dal punto di vista modellisti
o.La su

essiva fase sperimentale ha dato piena 
onferma della ne
essit�adi un appro

io appli
ativo fondato su salde basi teori
he, infatti la 
onfer-ma empiri
a delle ipotesi di partenza �e giunta solo dopo sforzi parzialmenteinattesi e dopo la de�nizione di ulteriori modelli inizialmente non previsti.S
opo spe
i�
o degli esperimenti era la ri
er
a di una evidenza quantita-tiva dell'eÆ
a
ia dell'informazione testuale riguardante il 
ontesto sintatti
odei termini. Al
une pe
uliarit�a dell'ambiente sperimentale sono tuttavia ri-sultate essere parti
olarmente favorevoli a te
ni
he, an
h'esse studiate quan-72



titativamente, basate su un appro

io statisti
o anzi
h�e prettamente lingui-sti
o. Tale situazione di apparente stallo �e stata superata per via indiretta,
io�e 
on l'elaborazione di uno spe
i�
o modello in 
ui l'informazione sintatti-
a si aÆan
asse a quella statisti
a. La superioree eÆ
a
ia appli
ativa di talemodello ibrido rispetto a quello puramente statisti
o ha in 
on
lusione datopiena 
onferma delle ipotesi iniziali.
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Appendi
e A
Codi
e sorgente 
ommentato
A.1 Codi
e di �ltro.pl#!/usr/bin/perl# Parametro di tolleranza per ovviare all'approssimazione dei valori di# plausibilit�a nei file di input.$epsilon = 0.01;# numexTot 
onta gli esempi totali forniti. Parte da -1 in a

ordo 
on# l'aggiunta di una riga di terminazione ad ./examples.sorted$numexTot = -1;# Cal
olo del minimo 
omune multiplo tra due numerisub m
mfun
($$) {my ($num1, $num2) = �_;if ($num1 > $num2) { 74



A.1. CODICE DI FILTRO.PL$temp = $num1;$temp2 = $num2;}else {$temp = $num2;$temp2 = $num1;}$numero = $temp;while ($numero/$temp2 - int($numero/$temp2) != 0) {$numero += $temp;}return $numero;}# Fusione dei due file di esempi positivi e negativi. Su 
ias
una riga viene# aggiunto inoltre il tag di 
lassifi
azione ("Pos" o "Neg").# Genera il file ./examplessub MergeExamples($$) {my ($infile1, $infile2) = �_;open (OUTPUT, ">examples");open (GINPUT, "<$infile1") || die "Can't input $infile1 $!";# Lettura del file degli esempi positiviwhile (<GINPUT>) {�linea = split;# Cias
una o

orrenza di ',' viene fatta pre
edere dal 
arattere '\'.$linea[2℄ =~ s/,/\\,/;$linea[4℄ = "Pos\n";# Aggiunge un 
arattere di tabulazione a fine riga e s
rive su file.$str = join("\t",�linea);print OUTPUT $str;}
lose GINPUT;open (BINPUT, "<$infile2") ||die "Can't input $infile2 $!"; 75



A.1. CODICE DI FILTRO.PL# Lettura del file degli esempi negativi. Analogo al pre
edente.while (<BINPUT>) {�linea = split;$linea[2℄ =~ s/,/\\,/;$linea[4℄ = "Neg\n";$str = join("\t",�linea);#Stampa sul file di outputprint OUTPUT $str;}# Chiusura dei file aperti
lose BINPUT;
lose OUTPUT;}# Sort del file ./examples basato es
lusivamente sul 
ampo header (il primo).# Le righe del file sono quindi ordinate "per blo

hi", las
iando inalterata# la struttura lo
ale di 
ias
un esempio. Molti algoritmi utilizzati assumono# questa struttura del file. Genera ./examples.sorted e aggiunge una riga di# terminazione.sub sortdata($) {my ($infile) = �_;my �ve
t;my �sve
t;if (! -r $infile) { die "Can't read input $infile\n";}if (! -f $infile) { die "Input $infile is not a plain file\n";}open (SINPUT, "<$infile") || die "Can't input $infile $!";$index = 0;$plaustot = 0;$position = 0;# Legge file di input, 
rea un vettore 
on offset delle posizioniwhile (<SINPUT>) {�linea = split; 76



A.1. CODICE DI FILTRO.PL#Si tiene 
onto della plausibilita' parziale, per fare in modo 
he gli#esempi appartenenti ad un 
ontesto non si mes
olino 
on gli altri#ma restino in sequenza lo
almente.$plaustot += �linea[3℄;$ambig++;if ($plaustot >= 1-$epsilon) {# Mantiene in un vettore le posizioni nel file di ogni nuovo# header, 
on il relativo 
oeffi
iente di ambiguit�a.$ve
t[$index℄ = �linea[0℄."\t".$position."\t".$ambig;$ambig = 0;$index++;$plaustot = 0;# Memorizzamo la posizione dell'header nel file$position = tell(SINPUT);} }$num = $index;# Ordinamento del vettore delle posizioni�sve
t = sort �ve
t;open(SOUTPUT, ">$infile.sorted");for ($index = 0; $index <= $num; $index++) {$_ = $sve
t[$index℄;�riga = split;seek SINPUT,�riga[1℄,0;# S
rittura sul file di output degli esempi ordinati.for ($j = 0; $j < �riga[2℄; $j++) {$temp = <SINPUT>;print SOUTPUT $temp;} }# Aggiunge al file una riga di terminazione. E' in a

ordo 
on il valore# iniziale numexTot=-1 77



A.1. CODICE DI FILTRO.PLprint SOUTPUT "flush\tNORel\tandstop\t1.0\tNeg\n";
lose SINPUT;
lose SOUTPUT;}# Ra

oglie una distribuzione generale delle frequenze nel file di ingresso,# tenendo separati esempi positivi e negativi.sub FreqDistr($) {my ($infile) = �_;my $example;my $extot = 0;my $
ard = 0;if (! -r $infile) { die "Can't read input $infile\n";}if (! -f $infile) { die "Input $infile is not a plain file\n";}open (FINPUT, "<$infile") || die "Can't input $infile $!";while (<FINPUT>) {�linea = split;$exflag += �linea[3℄;if ($exflag >= 1-$epsilon) {$exflag = 0;if (�linea[1℄ ne "NORel") {$extot++;$example = �linea[0℄."-".�linea[4℄;if (! exists $fdhash{$example}) {$
ard++;$fdhash{$example} = $
ard;}$fdve
t[$fdhash{$example}℄++;}} }#Togliere i 
ommenti per lavorare 
on i valori permille#for ($i = 1; $i <= $
ard; $i++) { 78



A.1. CODICE DI FILTRO.PL#$fdve
t[$i℄ = $fdve
t[$i℄*1000/$extot;#}
lose FINPUT;}# Valuta se un esempio �e a

ettabile se
ondo i tagli di frequenza impostatisub FreqOk($$) {my $example = �_[0℄."-".�_[1℄;#print $example.": ".$fdve
t[$fdhash{$example}℄;if ( ($fmin eq "min") || ($fdve
t[$fdhash{$example}℄ >= $fmin) ) {if ( ($fmax eq "max") || ($fdve
t[$fdhash{$example}℄ <= $fmax) ) {#print ": a

ettata\n";return 1;} }#print": respinta\n";return 0;}# Stampa modalit�a di utilizzo ed es
esub helpuser {print "\n Uso: $0 Modalit�a File-pos File-neg MaxAmbig Fmin Fmax NomeFile [-q℄\n\n";print " Modalit�a:\n\t\t-l: lo
ale-lessi
ale\n\t\t-g: globale-";print "lessi
ale\n\t\t-s: sintatti
a\n\t\t-f: frequenza\n\t\t";print "-a: analisi di frequenza (ri
hiede solo un input file)\n\n";print " File-pos: file di esempi positivi\n\n";print " File-neg: file di esempi negativi\n\n";print " MaxAmbig: valore di massima ambiguit�a\n\n";print " Fmin : frequenza inferiore di taglio\n\n";print " Fmax : frequenza superiore di taglio\n\n";print " NomeFile: radi
e nome files in us
ita (.names, .data)\n\n";die " -q: output ridotto\n\n";} 79



A.1. CODICE DI FILTRO.PL# Filtra il 
anale output su videosub msgout($) {my ($string) = �_;if ($modex ne "-q") {print $string;}}# Programma prin
ipale. Genera i files in formato .names e .data a partire# dagli esempi positivi e negativi, se
ondo le modalit�a impostate su linea# di 
omando.if ( ($#ARGV < 4) && (�ARGV[0℄ ne "-a") ) {helpuser;}($a1, $a2, $a3, $a4, $a5, $a6, $a7, $a8) = �ARGV;if ( ($a1 eq "-l") || ($a1 eq "-g") || ($a1 eq "-s") || ($a1 eq "-f") ) {$
ontext = $a1;$gfile = $a2;$bfile = $a3;$maxambig = $a4;$fmin = $a5;$fmax = $a6;$outf = $a7;$modex = $a8;}elsif ($a1 eq "-a") {$
ontext = $a1;$gfile = $a2;$maxambig = $a3; 80



A.1. CODICE DI FILTRO.PL$fmin = $a4;$fmax = $a5;}else { helpuser; }# Impostazione di un valore di tolleranza per ovviare all'approssimazione dei# valori di plausibilit�a nei files di ingresso$soglia = 1/($maxambig) - 0.00001;if ($
ontext ne "-a") {msgout "\nFLT : Fusione degli esempi positivi e negativi...\n";MergeExamples($gfile,$bfile);msgout "FLT : Fusione eseguita.\n";msgout "\nFLT : Ordinamento del file esempi...\n";sortdata("./examples");msgout "FLT : Ordinamento eseguito.\n";msgout "FLT : Analisi delle frequenze...\n";FreqDistr ("./examples.sorted");msgout "FLT : Analisi eseguita.\n";$mfile="./examples.sorted";if (! -r $mfile) { die "Can't read input $mfile\n";}if (! -f $mfile) { die "Input $mfile is not a plain file\n";}open (INPUT, "<$mfile") || die "Can't input $mfile $!";$mode=">";open (OUTPUT1, "$mode$outf.names") || die "Can't output $outf.names $!";open (OUTPUT2G, "$mode$outf"."g.data") || die"Can't output $outfg.data $!";open (OUTPUT2B, "$mode$outf"."b.data") || die"Can't output $outfb.data $!";open (RESULTS, ">>results");}# Ese
uzione in modalita' ** GLOBALE-LESSICALE **if ($
ontext eq "-g") {print "FLT-G: Generazione esempi\n"; 81



A.1. CODICE DI FILTRO.PL# bfhash: tabella hash per per tenere tra

ia delle features 
onsideratemy %bfhash;$
ount = 0;$righebuone = 0;$numex = 0;$oldh = "NULL";$old
 = "NULL";$
oin = 0;$gtot = 0;$btot = 0;# Generazione del file .names se
ondo il formato ri
hiesto da C4.5msgout "\nFLT-G: S
rittura del file .names...\n";print OUTPUT1 "Pos, Neg.\n\n";while (<INPUT>) {�linea = split;# Determina il numero di esempi totali.# Se ha trovato un nuovo esempio in
rementa il 
ounter generaleif ( (�linea[0℄ ne $oldh) ||( (�linea[0℄ eq $oldh) && (�linea[4℄ ne $old
)) ) {$numexTot++;$oldh = �linea[0℄;$old
 = �linea[4℄;$
oin = 1;}if ( (�linea[1℄ ne "NORel") && (�linea[3℄ >= $soglia) &&(FreqOk(�linea[0℄, �linea[4℄)) ) {$righebuone++;# L'esempio ha almeno una riga valida. In
rementa 
ounter.if ($
oin == 1) {$
oin = 0;$numex++;} 82



A.1. CODICE DI FILTRO.PL#Determinazione della feature,$feature = �linea[1℄."-".�linea[2℄;# Se si tratta di una nuova feature allora viene inserita# nella tabella hash insieme al suo indi
e progressivoif(! exists $bfhash{$feature}) {$bfhash{$feature} = $
ount++;print OUTPUT1 $feature.": 
ontinuous.\n";}} }msgout "FLT-G: Esempi Validi/Totali: ".$numex."/".$numexTot."\n";printf (RESULTS "Ex. Val/Tot: %5d/%5d\n",$numex, $numexTot);msgout "FLT-G: S
rittura eseguita.\n";msgout "\nFLT-G: Numero di features selezionate: ".$
ount."\n";#Si posiziona all'inzio del file di Input.seek INPUT,0,0;# Si di
hiara una nuova tabella hash per la memorizzazione degli headermy %bhhash;$

ount=0;# Generazione del file .data (rappr. ** GLOBALE-LESSICALE **)$oldh = "NULL";$old
 = "NULL";msgout "\nFLT-G: S
rittura del file .data...\n";$numrighe = 0;$
oin = 0;# Prepara un feature ve
tor nullofor ($j = 0; $j < $
ount; $j++) {$bve
t[$j℄ = 0;}while (<INPUT>) {�linea = split; 83



A.1. CODICE DI FILTRO.PL# Considera il pre
edente esempio letto dal file. Se era stato# 
onsiderato valido allora lo elabora e lo salva sul file in us
itaif ( ($
oin == 1) && ($oldh ne "NULL") && ((�linea[0℄ ne $oldh) ||( (�linea[0℄ eq $oldh) && (�linea[4℄ ne $old
)) ) ) {$
oin = 0;# Cal
ola la somma delle 
omponenti del vettore esempio$somma=0;for ($j = 0; $j < $
ount; $j++) {$somma += $bve
t[$j℄;}# S
rive su file il vettore esempio normalizzatofor ($j = 0; $j < $
ount; $j++) {if ($j != 0) {if ($bve
t[$
ount℄ eq "Pos") {print OUTPUT2G ", ";}else {print OUTPUT2B ", ";}}if ($bve
t[$
ount℄ eq "Pos") {print OUTPUT2G ($bve
t[$j℄/$somma);}else {print OUTPUT2B ($bve
t[$j℄/$somma);} }# S
rive la 
lassifi
azione relativa (Pos/Neg)if ($bve
t[$
ount℄ eq "Pos") {print OUTPUT2G ", $bve
t[$
ount℄.\n";$gtot++;}else {print OUTPUT2B ", $bve
t[$
ount℄.\n";$btot++; 84



A.1. CODICE DI FILTRO.PL}# Pulis
e il feature ve
tor per un nuovo esempiofor ($j = 0; $j < $
ount; $j++) {$bve
t[$j℄ = 0;}}# Considera la riga 
orrente. Se appartiene ad un esempio valido# allora la prende in 
onsiderazione ed in
rementa il valore# 
umulativo della feature 
orrispondenteif ( (�linea[1℄ ne "NORel") && (�linea[3℄ >= $soglia) &&(FreqOk(�linea[0℄, �linea[4℄)) ) {$numrighe++;$
oin = 1;# Stampa per
entuali di avanzamentoif ($modex ne "-q") {msgout int(($numrighe*100)/($righebuone))."% \r";}$feature= �linea[1℄."-".�linea[2℄;# Cal
ola il numero di o

orrenze della feature$bve
t[$bfhash{$feature}℄ += �linea[3℄;$bve
t[$
ount℄ = �linea[4℄;}$oldh = �linea[0℄;$old
 = �linea[4℄;}msgout "FLT-G: S
rittura eseguita.\n";print "FLT-G: Positivi: $gtot Negativi: $btot\n";}# Ese
uzione in modalita' ** LOCALE-LESSICALE **elsif ($
ontext eq "-l") {print "FLT-L: Generazione esempi\n";my %lfhash; 85



A.1. CODICE DI FILTRO.PL$
ount = 0;$plaustot=0;$ambig=0;$m
m=1;$numex = 0;$exflag = 0;$gtot = 0;$btot = 0;# Rappresentazione lessi
alizzata: analisi esempi e s
rittura del .namesprint OUTPUT1 "Pos, Neg.\n\n";msgout "\nFLT-L: Analisi degli esempi in input...\n";while (<INPUT>) {�linea = split;# Conta gli esempi presenti nel file$exflag += �linea[3℄;if ($exflag >= 1-$epsilon) {$numexTot++;$exflag = 0;}# Se sono valide relazione e soglia pro
edeif ( (�linea[1℄ ne "NORel") && (�linea[3℄ >= $soglia) &&(FreqOk(�linea[0℄, �linea[4℄)) ) {# Tiene tra

ia della plausibilita' totale$plaustot += �linea[3℄;$ambig++;if ($plaustot >= 1-$epsilon) {$numex++;# Salva il ve

hio minimo 
omune multiplo$m
mold = $m
m;# Cal
ola il nuovo minimo 
omune multiplo$m
m = m
mfun
($m
m,$ambig);#Togliere i 
ommenti per 
ontrollare il 
al
olo del m
m.#if ($m
mold != $m
m) {# print $m
mold." ".$ambig." ".$m
m."\n";#} 86



A.1. CODICE DI FILTRO.PL$plaustot = 0;$ambig = 0;}# Determina la feature 
orrente.$feature = �linea[1℄;$
ond = 1;# Se �e una nuova feature la inseris
e nella tabella lfhash# insieme al suo indi
e progressivo.if(! exists $lfhash{$feature}) {$lfhash{$feature} = $
ount;$lve
t[$
ount++℄ = $feature.":";$
ond = 0;}# Con
atena la feature 
on la parola in relazione 
on l'header$
feat = $feature."-".�linea[2℄;# Se la 
oppia feature-parola non �e stata gi�a presa in# 
onsiderazione la inseris
e nella tabella lhhashif (! exists $lhhash{$
feat}) {$lhhash{$
feat} = "y";# Se l'elemento preso in 
onsiderazione e' il primo...if ($
ond == 0) { $prestring=" "; }# Se non e' il primo...elsif ($
ond == 1) { $prestring=", "; }# Prepara il vettore per il .names# Ottimizzabile? Ver. se si pu�o s
rivere ad ogni 
ambio head.$lve
t[$lfhash{$feature}℄ =$lve
t[$lfhash{$feature}℄.$prestring.�linea[2℄;}} }msgout "FLT-L: Analisi eseguita.\n";msgout "FLT-L: Esempi Validi/Totali: ".$numex."/".$numexTot."\n";printf (RESULTS "Ex. Val/Tot: %5d/%5d\n",$numex, $numexTot);87



A.1. CODICE DI FILTRO.PLmsgout "FLT-L: Fattore moltipli
ativo di ambiguit�a (m
m): ".$m
m."\n";msgout "FLT-L: Numero di features selezionate: ".$
ount."\n";msgout "\nFLT-L: S
rittura del file .names...\n";# S
rittura file .names (visualizzazione per
entuale progressiva).for ($i = 0; $i < $
ount; $i++) {if ($modex ne "-q") {msgout int(($i*100)/($
ount-1))."% \r";}print OUTPUT1 $lve
t[$i℄.", NULL.\n";}msgout "FLT-L: S
rittura eseguita.\n";seek INPUT,0,0;# Generazione del file .data (rappr. ** LOCALE-LESSICALE **)msgout "\nFLT-L: S
rittura del file .data...\n";$wrtlines = 0;# Lettura del file di inputwhile (<INPUT>) {�linea = split;for ($j = 0; $j < $
ount; $j++) {$lve
t[$j℄ = "NULL";}# Se sono valide relazione e sogliaif ( (�linea[1℄ ne "NORel") && (�linea[3℄ >= $soglia) &&(FreqOk(�linea[0℄, �linea[4℄)) ) {$lve
t[$lfhash{�linea[1℄}℄ = �linea[2℄;# Cal
ola il numero di volte 
he l'esempio verr�a ripetuto al fine# di normalizzarne il peso per C4.5$ripetizioni=int(($m
m)*(�linea[3℄+0.00001));while ($ripetizioni != 0) {$wrtlines++;for ($j = 0; $j < $
ount; $j++) {if (�linea[4℄ eq "Pos") {print OUTPUT2G $lve
t[$j℄.", "; 88



A.1. CODICE DI FILTRO.PL}else {print OUTPUT2B $lve
t[$j℄.", ";}}if (�linea[4℄ eq "Pos") {print OUTPUT2G �linea[4℄."\n";$gtot++;}else {print OUTPUT2B �linea[4℄."\n";$btot++;}if ($modex ne "-q") {msgout int(($wrtlines*100)/($numex*$m
m))."% \r";} $ripetizioni--;}} }msgout "FLT-L: S
rittura eseguita.\n";print "FLT-L: Positivi: $gtot Negativi: $btot\n";}# Ese
uzione in modalita' ** SINTATTICA **elsif ($
ontext eq "-s") {print "FLT-S: Generazione esempi\n";# bfhash: tabella hash per per tenere tra

ia delle features 
onsideratemy %bfhash;$
ount = 0;$righebuone = 0;$numex = 0;$oldh = "NULL";$old
 = "NULL";$
oin = 0;$gtot = 0;$btot = 0; 89



A.1. CODICE DI FILTRO.PL# Generazione del file .names se
ondo il formato ri
hiesto da C4.5msgout "\nFLT-S: S
rittura del file .names...\n";print OUTPUT1 "Pos, Neg.\n\n";while (<INPUT>) {�linea = split;# Determina il numero di esempi totali.# Se ha trovato un nuovo esempio in
rementa il 
ounter generaleif ( (�linea[0℄ ne $oldh) ||( (�linea[0℄ eq $oldh) && (�linea[4℄ ne $old
)) ) {$numexTot++;$oldh = �linea[0℄;$old
 = �linea[4℄;$
oin = 1;}if ( (�linea[1℄ ne "NORel") && (�linea[3℄ >= $soglia) &&(FreqOk(�linea[0℄, �linea[4℄)) ) {$righebuone++;# L'esempio ha almeno una riga valida. In
rementa 
ounter.if ($
oin == 1) {$
oin = 0;$numex++;}#Determinazione della feature$feature= �linea[1℄;# Se si tratta di una nuova feature allora viene inserita# nella tabella hash insieme al suo indi
e progressivoif(! exists $bfhash{$feature}) {$bfhash{$feature} = $
ount++;print OUTPUT1 $feature.": 
ontinuous.\n";}} 90



A.1. CODICE DI FILTRO.PL}msgout "FLT-S: Esempi Validi/Totali: ".$numex."/".$numexTot."\n";printf (RESULTS "Ex. Val/Tot: %5d/%5d\n",$numex, $numexTot);msgout "FLT-S: S
rittura eseguita.\n";msgout "\nFLT-S: Numero di features selezionate: ".$
ount."\n";# Si posiziona all'inzio del file di input.seek INPUT,0,0;# Di
hiara una nuova tabella hash per la memorizzazione degli headermy %bhhash;$

ount = 0;# Generazione del file .data (rappr. ** SINTATTICA **)$oldh = "NULL";$old
 = "NULL";msgout "\nFLT-S: S
rittura del file .data...\n";$numrighe = 0;$
oin = 0;# Prepara un feature ve
tor nullofor ($j = 0; $j < $
ount; $j++) {$bve
t[$j℄ = 0;}while (<INPUT>) {�linea = split;# Considera il pre
edente esempio letto dal file. Se era stato# 
onsiderato valido allora lo elabora e lo salva sul file in us
itaif ( ($
oin == 1) && ($oldh ne "NULL") && ((�linea[0℄ ne $oldh) ||( (�linea[0℄ eq $oldh) && (�linea[4℄ ne $old
)) ) ) {$
oin = 0;# Cal
ola la somma delle 
omponenti del vettore esempio$somma = 0;for ($j = 0; $j < $
ount; $j++) { 91



A.1. CODICE DI FILTRO.PL$somma += $bve
t[$j℄;}# S
rive su file il vettore esempio normalizzatofor ($j = 0; $j < $
ount; $j++) {if ($j != 0) {if ($bve
t[$
ount℄ eq "Pos") {print OUTPUT2G ", ";}else {print OUTPUT2B ", ";}}if ($bve
t[$
ount℄ eq "Pos") {print OUTPUT2G ($bve
t[$j℄/$somma);}else {print OUTPUT2B ($bve
t[$j℄/$somma);} }# S
rive la 
lassifi
azione relativa (Pos/Neg)if ($bve
t[$
ount℄ eq "Pos") {print OUTPUT2G ", $bve
t[$
ount℄.\n";$gtot++;}else {print OUTPUT2B ", $bve
t[$
ount℄.\n";$btot++;}# Pulis
e il feature ve
tor per un nuovo esempiofor ($j = 0; $j < $
ount; $j++) {$bve
t[$j℄ = 0;}}# Considera la riga 
orrente. Se appartiene ad un esempio valido# allora la prende in 
onsiderazione ed in
rementa il valore# 
umulativo della feature 
orrispondente 92



A.1. CODICE DI FILTRO.PLif ( (�linea[1℄ ne "NORel") && (�linea[3℄ >= $soglia) &&(FreqOk(�linea[0℄, �linea[4℄)) ) {$numrighe++;$
oin = 1;# Stampa per
entuali di avanzamentoif ($modex ne "-q") {msgout int(($numrighe*100)/($righebuone))."% \r";}$feature = �linea[1℄;# Cal
ola il numero di o

orrenze della feature$bve
t[$bfhash{$feature}℄ += �linea[3℄;$bve
t[$
ount℄ = �linea[4℄;}$oldh = �linea[0℄;$old
 = �linea[4℄;}msgout "FLT-S: S
rittura eseguita.\n";print "FLT-S: Positivi: $gtot Negativi: $btot\n";}# Ese
uzione in modalita' ** FREQUENZA **if ($
ontext eq "-f") {print "FLT-F: Generazione esempi\n";$numex = 0;$plaustot = 0;$freq = 0;$oldh = "NULL";$old
 = "NULL";$o

tot = 0;$gtot = 0;$btot = 0;# Generazione del file .names se
ondo il formato ri
hiesto da C4.5msgout "\nFLT-F: S
rittura del file .names...\n"; 93



A.1. CODICE DI FILTRO.PLprint OUTPUT1 "Pos, Neg.\n\n";print OUTPUT1 "Freq: 
ontinuous\n";msgout "FLT-F: S
rittura eseguita.\n";msgout "\nFLT-F: S
rittura del file .data...\n";$numexTot++;while (<INPUT>) {�linea = split;# Se ha un termine da s
rivere, lo fa.# Cio�e ha freq positiva, ed �e 
ambiata la testa xor la 
lasse.if ( ($oldh ne "NULL") && ((�linea[0℄ ne $oldh) ||(�linea[0℄ eq $oldh) && (�linea[4℄ ne $old
)) ) {$numexTot++;if ($freq > 0) {$numex++;$fpve
t[$numex℄ = $freq;$
pve
t[$numex℄ = $old
;$freq = 0;}}# Considera ora l'esempio 
orrente$plaustot += �linea[3℄;if ($plaustot >= 1-$epsilon) {$plaustot = 0;if ( (�linea[1℄ ne "NORel") && (�linea[3℄ >= $soglia) &&(FreqOk(�linea[0℄, �linea[4℄)) ) {$o

tot++;$freq++;}}$oldh = �linea[0℄;$old
 = �linea[4℄;}for ($i = 1; $i <= $numex; $i++) {if ($
pve
t[$i℄ eq "Pos") { 94



A.1. CODICE DI FILTRO.PLprint OUTPUT2G $fpve
t[$i℄*1000/$o

tot.", ".$
pve
t[$i℄."\n";$gtot++;}else {print OUTPUT2B $fpve
t[$i℄*1000/$o

tot.", ".$
pve
t[$i℄."\n";$btot++;} }msgout "FLT-F: S
rittura eseguita.\n";msgout "FLT-F: Esempi Validi/Totali: ".$numex."/".$numexTot."\n";msgout "FLT-F: O

orrenze totali: ".$o

tot."\n";printf (RESULTS "Ex. Val/Tot: %5d/%5d\n",$numex,$numexTot);print "FLT-F: Positivi: $gtot Negativi: $btot\n";}# Analisi sulla frequenza degli header nel file di ingressoelsif ($
ontext eq "-a") {if (! -r $gfile) { die "Can't read input $gfile\n";}if (! -f $gfile) { die "Input $gfile is not a plain file\n";}open (AINPUT, "<$gfile") || die "Can't input $gfile $!";my %fmhash;my �fve
t;my $
ard = 0;my $extot = 0;my $exflag = 0;my $oldhead = "NULL";my $word = "NULL";# S
andis
e il file in ingresso ra

ogliendo le info sulla frequenzawhile (<AINPUT>) {�linea = split;# Si adatta a lavorare eventualmente 
on esempi positivi e negativi# fusi assieme.if ( (�linea[4℄ eq "Pos") || (�linea[4℄ eq "Neg") ) {$word = �linea[0℄."-".�linea[4℄;} 95



A.1. CODICE DI FILTRO.PLelse {$word = �linea[0℄;}$exflag += �linea[3℄;if ($exflag >= 1-$epsilon) {$exflag = 0;if ( (�linea[1℄ ne "NORel") && (�linea[3℄ >= $soglia) ) {$extot++;if (! exists $fmhash{$word}) {$
ard++;$fmhash{$word} = $
ard;}$fve
t[$fmhash{$word}℄++;}} }# Determina le frequenze massima e minima ris
ontrate$freqmax = $fve
t[1℄;$freqmin = $fve
t[1℄;for ($i = 1; $i <= $
ard; $i++) {if ($fve
t[$i℄ > $freqmax) {$freqmax = $fve
t[$i℄;}if ($fve
t[$i℄ < $freqmin) {$freqmin = $fve
t[$i℄;} }seek AINPUT,0,0;open (AOUTPUT, ">./out.freq") || die "Can't output $outf.names $!";# Genera un file 
ontenente tutte le teste 
on le rispettive frequenzeprint AOUTPUT "Frequenze assolute e per mille 
on MaxAmbig=$maxambig\n\n";while(<AINPUT>) {�linea = split;if ( (�linea[4℄ eq "Pos") || (�linea[4℄ eq "Neg") ) {$word = �linea[0℄."-".�linea[4℄;} 96



A.1. CODICE DI FILTRO.PLelse {$word = �linea[0℄;}$flo
 = $fve
t[$fmhash{$word}℄;if ($flo
 > 0) {printf (AOUTPUT "%20s %4d\t%.3f\n", $word, $flo
,$flo
*1000/$extot);$fve
t[$fmhash{$word}℄ = 0;} }# Stampa a video informazioni riepilogativeprintf ("\n\tVin
olo ambig: %5d\n", $maxambig);print "\n\tANALISI DEL FILE:\n";printf ("\tO

. totali : %5d\n", $extot);printf ("\tO

. distinte: %5d\n", $
ard);printf ("\tFreq. minima : %5d=%7.3f%%%%\n",$freqmin,$freqmin*1000/$extot);printf ("\tFreq. massima: %5d=%7.3f%%%%\n",$freqmax,$freqmax*1000/$extot);printf ("\tFreq. media : %5.1f=%7.3f%%%%\n",$extot/$
ard,1000/$
ard);print "\n\n\tAnalisi dettagliata s
ritta sul file out.freq\n\n";
lose AINPUT;
lose AOUTPUT;}# Chiusura dei file aperti.if ($
ontext ne "-a") {
lose INPUT;
lose OUTPUT1;
lose OUTPUT2G;
lose OUTPUT2B;}exit;
97



A.2. CODICE DI ITER.PLA.2 Codi
e di iter.pl#!/usr/bin/perl## Invo
a iterativamente n ese
uzioni di 
4.5, fa
endo variare "per slot"# il training-set ed il test-set.## Il mes
olamento iniziale del file 
ontenente gli esempi �e ottenuto in# tre passi:## 1 - viene inserito un numero 
asuale all'inizio di 
ias
una riga# 2 - viene invo
ato il sort di sistema sul file 
os�� predisposto# 3 - viene eliminato il numero 
asuale all'inizio di 
ias
una riga#sub modulo ($$) {my ($x,$y) = �_;if ($x == $y) {return $x;}return $x-int($x/$y)*$y;}sub Randomize($) {#Imposta seed iniziale per generatore pseudo
asualesrand (time);my ($infile) = �_;if (! -r $infile.".data") {die "Can't read input $infile.data\n";}if (! -f $infile.".data") {die "Input $infile.data is not a plain file\n";}open (INPUT, "<$infile.data") || die "Can't input $infile $!";open (OUTPUT, ">$infile.num") || die "Can't open $outfile $!";# Passo 1: Le righe vengono numerate 
on identifi
ativi generati 
asualm.98



A.2. CODICE DI ITER.PLwhile (<INPUT>) {print OUTPUT int((rand(2**32-1)))."\t".$_;}
lose INPUT;
lose OUTPUT;# Passo 2: viene invo
ato il sort di sistema sul file ottenuto al# passo pre
edente. Le righe risultano dunque mes
olate 
asualmente.$
ode=system "sort -n -o $infile.sorted $infile.num";if ($
ode != 0) {print"ITER : Errore nel sort! Exit-Code: ".$
ode."\n";}#Rimozione del file temporaneo utilizzatosystem "rm -f $infile.num";open(SORTED, "<$infile.sorted");open(FINAL, ">$infile.final");$
ount=0;# Passo 3: vengono eliminati i numeri 
asuali inseriti al passo 1.while (<SORTED>) {$
ount++;�linea=split;#Stampa su un altro file il 
ontenuto del file ordinato senza in
ludere#il numero 
asuale.print FINAL join(" ",�linea[1..$#linea℄);print FINAL "\n";}
lose SORTED;
lose FINAL;#Rimozione del file temporaneo utilizzatosystem "rm -f $infile.sorted";} 99



A.2. CODICE DI ITER.PL($file, $nblo

hi, $mode) = �ARGV;print"ITER : Mes
olamento in 
orso\n";Randomize($file."g");$
ountg = $
ount;Randomize($file."b");$
ountb = $
ount;# Cal
olo del numero di righe in 
ias
uno slot$numlinesg=int($
ountg/$nblo

hi);$numlinesb=int($
ountb/$nblo

hi);if (! -r $file."g.final") { die "Can't read input $file"."g.final\n"; }if (! -f $file."g.final") { die "Input $file"."g.final is not a plain file\n";}open (INFILEG, "<$file"."g.final");if (! -r $file."b.final") { die "Can't read input $file"."b.final\n"; }if (! -f $file."b.final") { die "Input $file"."g.final is not a plain file\n";}open (INFILEB, "<$file"."b.final");open (RESULTS, ">>results");if ($mode eq "-j") {$start = $nblo

hi-1;}else {$start = 1;}for ($i = 1; $i <= $nblo

hi; $i++) {for ($j = $start; $j < $nblo

hi; $j++) {$writteng = 0;$datalinesg = 0;$testlinesg = 0;$writtenb = 0;$datalinesb = 0;$testlinesb = 0; 100



A.2. CODICE DI ITER.PLseek INFILEG,0,0;seek INFILEB,0,0;open (OUTDATA, ">$file-$i-$j.data");open (OUTTEST, ">$file-$i-$j.test");while (<INFILEG>) {#Se l'elemento 
he stiamo per s
rivere deve essere 
onsiderato#
ome esempio per il testif ($writteng >= ($i-1)*$numlinesg && $writteng < $i*$numlinesg) {print OUTTEST $_;$testlinesg++;}#Se l'elemento deve essere usato per l'apprendimentoelse {print OUTDATA $_;$datalinesg++;}$writteng++;}while (<INFILEB>) {if ($writtenb >= ($i-1)*$numlinesb && $writtenb < $i*$numlinesb) {print OUTTEST $_;$testlinesb++;}elsif (($i+$j) <= $nblo

hi&& $writtenb < modulo(($i+$j),$nblo

hi)*$numlinesb &&$writtenb >= modulo($i,$nblo

hi)*$numlinesb) {print OUTDATA $_;$datalinesb++;}elsif (($i+$j) > $nblo

hi&& ($writtenb < modulo(($i+$j),$nblo

hi)*$numlinesb ||$writtenb >= modulo($i,$nblo

hi)*$numlinesb)) {print OUTDATA $_;$datalinesb++;}$writtenb++;}printf ("ITER : (%d,%d) - TRAIN.: p:%5d n:%5d t:%5d", $i, $j, $datalinesg, $datalinesb, $datalinesg+$datalinesb);101



A.2. CODICE DI ITER.PLprintf (" - TEST: p:%5d n:%5d t:%5d\n", $testlinesg, $testlinesb, $testlinesg+$testlinesb);
lose OUTDATA;
lose OUTTEST;# Rinominazione del file .names da fornire a 
4.5system "
p $file.names $file-$i-$j.names";# Ese
uzione di 
4.5, i-j-esima iterazionesystem "../R8/Sr
/
4.5 -f $file-$i-$j -u -n >> out.
4.5-trees";# Rimozione dei file usati da 
4.5system "rm -f $file-$i-$j.data";system "rm -f $file-$i-$j.test";system "rm -f $file-$i-$j.names";system "rm -f $file-$i-$j.unpruned";}if (! -r "out.
4.5-errors") { die "Can't read input file out.
4.5.errors\n";}if (! -f "out.
4.5-errors") { die "Input file out.
4.5-errors is not a plain file\n";}# Elab. risultati ottenuti nelle varie iterazioni e aggiornamento# del report finaleopen (STATS, "<out.
4.5-errors");for ($j = $start; $j < $nblo

hi; $j++) {$_ = <STATS>;�lvalues = split;$dim[$j℄ += $lvalues[0℄;$err[$j℄ += $lvalues[2℄;}#Rimozione file temporaneo - DEVE rimuoverlo pena il fallimento di BATCHsystem "
at out.
4.5-errors >> out.
4.5-allerrors";system "e
ho >> out.
4.5-allerrors";system "rm -f out.
4.5-errors";
lose STATS;} 102



A.3. ESEMPIO DI SCRIPT BATCH
lose INFILEG;
lose INFILEB;for ($j = $start; $j < $nblo

hi; $j++) {$dim[$j℄ = $dim[$j℄/$nblo

hi;$err[$j℄ = $err[$j℄/$nblo

hi;#print "DIM-$j: $dim[$j℄ - ERR-$j: $err[$j℄\n";print RESULTS "DIM-$j: $dim[$j℄ - ERR-$j: $err[$j℄\n";}print "\n";print RESULTS "\n";# Rimozione file generale mes
olato 
ontenente tutti gli esempisystem "rm -f $file"."g.final";system "rm -f $file"."b.final";
lose RESULTS;exit;
A.3 Esempio di s
ript bat
h#!/bin/sh# Linea di 
omando: bat
h MaxAmbig Slots Fmin Fmaxrm -f out.
4.5-allerrorsrm -f out.
4.5-treese
hodatee
ho "Max ambiguit�a : $1" > resultse
ho "Numero di slot : $2" >> resultse
ho "Frequenza minima : $3" >> results 103



A.3. ESEMPIO DI SCRIPT BATCHe
ho -e "Frequenza massima: $4\n" >> resultse
ho#e
ho "BATCH: Esperimento 1/8: lo
al/Lifuv"#e
ho -n "SET=Lifuv - RAPPR=L - " >> results#./filtro.pl -l ../data/Lifuv/good.txt ../data/Lifuv/bad.txt $1 $3 $4 lo
al -q#./iter.pl lo
al $2e
ho "BATCH: Esperimento 2/8: global/Lifuv"e
ho -n "SET=Lifuv - RAPPR=G - " >> results./filtro.pl -g ../data/Lifuv/good.txt ../data/Lifuv/bad.txt $1 $3 $4 global -q./iter.pl global $2e
ho "BATCH: Esperimento 3/8: syntax/Lifuv"e
ho -n "SET=Lifuv - RAPPR=S - " >> results./filtro.pl -s ../data/Lifuv/good.txt ../data/Lifuv/bad.txt $1 $3 $4 syntax -q./iter.pl syntax $2e
ho "BATCH: Esperimento 4/8: frequen
e/Lifuv"e
ho -n "SET=Lifuv - RAPPR=F - " >> results./filtro.pl -f ../data/Lifuv/good.txt ../data/Lifuv/bad.txt $1 $3 $4 frequen
e -q./iter.pl frequen
e $2#e
ho "BATCH: Esperimento 5/8: lo
al/Zerolex"#e
ho -n "SET=Zerolex - RAPPR=L - " >> results#./filtro.pl -l ../data/Zerolex/good.txt ../data/Zerolex/bad.txt $1 $3 $4 lo
al -q#./iter.pl lo
al $2e
ho "BATCH: Esperimento 6/8: global/Zerolex"e
ho -n "SET=Zerolex - RAPPR=G - " >> results./filtro.pl -g ../data/Zerolex/good.txt ../data/Zerolex/bad.txt $1 $3 $4 global -q./iter.pl global $2e
ho "BATCH: Esperimento 7/8: syntax/Zerolex"e
ho -n "SET=Zerolex - RAPPR=S - " >> results./filtro.pl -s ../data/Zerolex/good.txt ../data/Zerolex/bad.txt $1 $3 $4 syntax -q./iter.pl syntax $2e
ho "BATCH: Esperimento 8/8: frequen
e/Zerolex"e
ho -n "SET=Zerolex - RAPPR=F - " >> results./filtro.pl -f ../data/Zerolex/good.txt ../data/Zerolex/bad.txt $1 $3 $4 frequen
e -q104



A.3. ESEMPIO DI SCRIPT BATCH./iter.pl frequen
e $2e
hodatee
ho -e "\nREPORT"e
ho -e "------\n"
at results
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